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En esta tesis se presenta un estudio de curvas de aprendizaje aplicado a pequeñas 
centrales hidroeléctricas  en Colombia. La revisión de la literatura permitió identificar el 
aprendizaje por Learning-by-doing (LBD) y Economías de Escala como variables 
principales para la construcción de una curva de aprendizaje. Para la estimación de la 
tasa de aprendizaje y el parámetro de escala se construyó un inventario de pequeñas 
centrales hidroeléctricas en Colombia desde 1900 hasta 2013, con información sobre 
capacidad, año de instalación, costos y localización de la planta. Un ajuste por Mínimos 
Cuadrados Ordinarios permitió observar que los costos de infraestructura y costos totales 
se ven afectados principalmente por Economías de escala, mientras que los costos de 
equipos por learning-by-doing, con una tasa de aprendizaje que varía entre 20% y 24%. 
Los efectos de economías de escala y learning-by-doing se incluyeron en un modelo de 
difusión de energías renovables. Con las simulaciones se encontró que excluir los 
efectos de learning-by-doing puede subestimar la rentabilidad de la tecnología. 
Adicionalmente se evaluaron incentivos a las energías renovables como Tarifas Feed-in, 
incentivos ambientales e incentivos técnicos. Las simulaciones mostraron que los 
incentivos técnicos son los más eficientes para acelerar la difusión de la energía 
renovable e incrementar la rentabilidad, mientras que los incentivos ambientales son los 
menos efectivos. 
 
Palabras clave: Costos de Inversión, Dinámica de Sistemas, Economías de Escala, 











A study of learning curves for Small Hydropower in Colombia is presented. From 
literature review, Learning-by-Doing and Economies-of-Scale were identified as key 
variables to building a learning curve. To estimate the learning rate and the scale 
parameter, an inventory of small hydropower in Colombia was built, with information of 
capacity, installation year, costs and location, from 1900 to 2013. An Ordinary Least 
Squares adjustment allowed observing that infrastructure costs and total costs are 
affected mainly by economies-of-scale, while equipment costs are affected by Learning-
by-Doing, with a learning rate that varies between 20 % and 24 %. The effect of 
economies-of-scale and Learning-by-Doing was included in a diffusion model for 
renewable energy. We found that excluding the Learning-by-Doing effects may 
underestimate the profitability of the technology. Incentives to renewable energy such as 
Feed-in Rates, environmental and technical incentives were evaluated. The simulations 
showed that the technical incentives are the most efficient to accelerate the diffusion of 
renewable energy and increase profitability, while environmental incentives are the least 
efficient. 
 
Keywords: Economies-of-Scale, Energy Policy, Incentives, Investment Costs, Learning-
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Los efectos del cambio climático se han vuelto más evidentes en los últimos años. El 
Quinto Informe de Evaluación del Panel Intergubernamental de Cambio Climático (IPCC) 
muestra que las emisiones antropogénicas de gases de efecto invernadero (GEI)1 
crecieron 81% entre 1970 y 2010. Además, el 34% de estas emisiones provienen del 
sector energético, y en su gran mayoría de combustibles fósiles (IPCC, 2014). Como 
principal opción de mitigación para el sector energético, el IPCC propone incentivar e 
implementar tecnologías de Energía Renovable2 (ER). Adicionalmente, en el programa 
Energía Sostenible para Todos de las Naciones Unidas se han establecido tres objetivos 
críticos para 2030: (i) Asegurar el acceso universal a servicios modernos de energía; (ii) 
doblar la tasa de mejoras en eficiencia energética, y (iii) doblar el porcentaje de 
participación de ER en la matriz energética mundial. Estos objetivos son esenciales para 
el cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo del Milenio (UN, 2012).  
 
La implementación de ER ha venido aumentando en los últimos años a nivel mundial. El 
porcentaje de ER en la matriz primaria aumentó de 12.9% en 2008 a 13.1% en 2011. 
Además, la generación eléctrica a partir de fuentes renovables aumentó de 19% en 2008 
a 20% en 2011, siendo el16% de Hidroelectricidad y el 4% de otras ER (IPCC, 2012). 
Con el crecimiento de la demanda de electricidad, las preocupaciones sobre 
calentamiento global y seguridad energética, se espera que el desarrollo de RE a nivel 
                                               
 
1
 Los Gases Efecto Invernadero (GEI) incluidos en este porcentaje son Dióxido de Carbono (CO2),  
Metano (CH4), Óxido Nitroso (N2O), Halofluorocarbonados (HFC), Perfluorocarbonados (PFC) y 
Hexafluoruro de Azufre (SF6). En 2010, el 65% de estos gases correspondió a CO2 proveniente de 
combustibles fósiles (IPCC, 2014). 
2
 La presente tesis considera como Energías Renovables la energía solar, geotérmica, eólica y 
Pequeñas Centrales Hidroeléctricas (PCH). Las grandes hidroeléctricas no se incluyen debido al 
alto impacto ambiental y social de dichos mega-proyectos. 
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mundial siga aumentando, especialmente en países no pertenecientes a la Organización 
para la Cooperación y el Desarrollo Económico (OECD por su sigla en Inglés) (IEA, 
2013). 
 
Los esfuerzos hechos para mitigar el calentamiento global no han sido suficientes. Por un 
lado, es necesario aumentar la generación de electricidad a partir de fuentes renovables, 
de 19% en 2013 a 57% para el 2050, con el objetivo de limitar el incremento de la 
temperatura global a 2°C (IEA, 2012a). Por otro lado, los potenciales renovables más 
grandes no se han explotado satisfactoriamente (IPCC, 2012). El desarrollo de ER se ha 
centralizado en la Unión Europea y Norte América, mientras Asia y Latinoamérica poseen 
el mayor potencial y el mayor porcentaje de recursos sin explotar (80% y 74% 
respectivamente) (IPCC, 2012). En contraste, la porción de mercado de las centrales 
termoeléctricas ha crecido en las últimas décadas en países como Brasil, Argentina, 
Colombia y Chile (Arango & Larsen, 2010). 
 
Recientes estudios se han enfocado en evaluar los retos y oportunidades de las ER, 
llegando a las siguientes conclusiones (GEA & IIASA, 2012; IEA, 2013). Primero, se 
espera que la energía eólica y energía solar fotovoltaica tengan las mayores tasas de 
desarrollo y reducción de costos en las próximas décadas. Segundo, se deben aumentar 
los esfuerzos por promover las tecnologías de captura y almacenamiento de carbono, ya 
que estas tienen un gran potencial para reducción de emisiones de GEI. Finalmente, la 
energía hidroeléctrica seguirá siendo la principal fuente de energía eléctrica, a pesar de 
que su porcentaje de participación disminuirá, ya que otras ER se desarrollarán a una 
tasa mayor. 
 
La energía hidráulica a gran escala seguirá siendo la principal fuente de electricidad en el 
mundo. El potencial técnico global estimado es de 3.72 TW, equivalente a cuatro veces la 
capacidad instalada total actual. Además, está tecnología seguirá siendo 
económicamente competitiva, dado que tiene la ventaja de bajos costos operacionales y 
una larga vida útil (IEA, 2013). Sin embargo, las grandes hidroeléctricas pueden 
presentar desventajas considerables. En primer lugar, los grandes proyectos a menudo 
involucran la reacomodación de comunidades cercanas a los embalses. Segundo, la 
construcción de embalses implica la modificación de ecosistemas de ríos caudalosos, por 
lo que tienen un impacto ambiental negativo significativo. Adicionalmente, existe 
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evidencia de emisiones de GEI en zonas tropicales, como resultado de descomposición 
de materia orgánica en el interior de los embalses (Ometto et al., 2013; Pinguelli Rosa et 
al., 2004; Yang, Lu, & Wang, 2014). 
 
En este sentido, las hidroeléctricas a pequeña escala se han convertido en una 
alternativa para los países en desarrollo. Esta tecnología puede explotar el gran potencial 
renovable con menores impactos sociales y ambientales que las grandes hidroeléctricas. 
Este es el caso de Colombia, que cuenta con el segundo potencial hídrico más grande de 
Latinoamérica, con un potencial técnico estimado de 93 GW (OLADE, 2013). 
 
Las Pequeñas Centrales Hidroeléctricas (PCHs) han sido parte del sector eléctrico 
colombiano desde 1990, pero en las últimas décadas el interés por promover esta 
tecnología ha aumentado, especialmente como alternativa para zonas rurales del país. 
La hidroelectricidad es una tecnología madura, y se espera que la reducción de costos en 
el futuro sea menos significativa que otras ERs. A pesar de esto, esta tecnología 
presenta oportunidades de desarrollar proyectos técnica y económicamente viables en un 
amplio rango de ubicaciones y mejorar el rendimiento técnico (IEA, 2013). Es necesario 
estudiar y analizar adecuadamente diferentes factores para impulsar esta tecnología en 
Colombia, como aprendizaje, economías de escala, I+D, incentivos, etc. Además, estos 
estudios permiten tener indicios del potencial de aprendizaje en otras tecnologías de 
generación eléctrica. 
 
Adicional al reto de mitigar el cambio climático, otra necesidad para promover las ER en 
Colombia es el déficit de abastecimiento de electricidad en zonas no interconectadas 
(ZNI)3 y la diversificación de la canasta energética. En Colombia, particularmente, cerca 
de 2 millones de personas (4,4% de la población) se encuentran actualmente sin 
conexión a la red nacional (Prias, 2010), compuesta en un 67% por energía hidráulica y 
el resto por energía térmica (XM, 2013a).  
 
                                               
 
3
 Las Zonas No Interconectadas (ZNI) en Colombia se definen como todos los municipios, 
corregimientos, localidades y caseríos no conectados al Sistema Interconectado Nacional (SIN), 




Dada la poca diversificación de la matriz, Colombia es un país dependiente de las 
energías tradicionales. Esta dependencia también se observa en otros países de 
Latinoamérica como Argentina y Chile (Sheinbaum-Pardo & Ruiz, 2012). A pesar del 
compromiso con el desarrollo ambiental y el potencial renovable en Latinoamérica, esta 
región no tiene aun un avance representativo en la penetración de ER. De hecho, la 
porción de mercado de las centrales termoeléctricas ha crecido en las últimas décadas 
en países como Brasil, Argentina, Colombia y Chile (Arango & Larsen, 2010). La razón 
más evidente son los altos costos de inversión y operación de las ER, que no pueden 
competir con la generación tradicional, en especial en países en vía de desarrollo, como 
es el caso colombiano. Además de los altos costos, la intermitencia e incertidumbre en la 
generación se ha convertido en un factor de riesgo para inversionistas (Alishahi, 
Moghaddam, & Sheikh-El-Eslami, 2012). 
 
Para superar la barrera de costos de la ER, diferentes mecanismos se han implementado 
alrededor del mundo. Los incentivos más comunes son los subsidios directos, reducción 
de impuestos, tarifas feed-in (FIT) y certificados de reducción de emisiones (Ackermann, 
Andersson, & Söder, 2001). La rentabilidad de las ER es una variable decisiva en la 
formulación de políticas y evaluación de proyectos. No solo los incentivos afectan la 
rentabilidad, también los costos de inversión y generación. Por esta razón es necesario 
estudiar tanto el efecto de incentivos cómo el comportamiento de los costos para apoyar 
un adecuado proceso de toma de decisiones en política energética. Existe evidencia de 
que los nuevos productos en un mercado presentan una reducción de costos a medida 
que se aprende sobre el proceso productivo (Arrow, 1962). Igualmente, se ha observado 
este comportamiento en las tecnologías de ER (Jamasb & Köhler, 2007). Debido al 
efecto directo de los costos en la rentabilidad, el análisis de aprendizaje debe ser incluido 
dentro de los estudios de difusión de tecnologías. 
 
Diferentes aproximaciones al modelado de la penetración4 y el aprendizaje de las ER han 
sido desarrolladas. Sin embargo, los casos de aplicación en Latinoamérica son limitados, 
estos modelos se analizan individualmente. La difusión y la innovación o aprendizaje son 
procesos que ocurren simultáneamente, pues es necesaria una reducción de costos para 
                                               
 
4
 En esta tesis, los términos difusión y penetración se utilizan indistintamente  
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que la tecnología se difunda y viceversa (Barreto & Kypreos, 2004). En la presente 
investigación se propone evaluar la penetración de las PCHs en Colombia, haciendo uso 
de dos herramientas: (i) Realizar un análisis de costos y evolución histórica de la 
tecnología, que permitan explorar la existencia del fenómeno de aprendizaje; y (ii) 
plantear un modelo de difusión a futuro que permita evaluar el efecto de incentivos a la 
tecnología. Adicionalmente, se aplican los modelos obtenidos a otras ER en Colombia, 
como Eólica, Solar fotovoltaica y Geotérmica. 
 
En el Capítulo 1 se presenta una revisión de antecedentes en el modelado de difusión y 
aprendizaje de ER, se delimita el problema de investigación y se plantean los objetivos. 
En el Capítulo 2 se describe en detalle la metodología a utilizar para el desarrollo de los 
modelos de aprendizaje y difusión. En el Capítulo 3 se presenta un análisis de curvas de 
aprendizaje para PCHs en Colombia; en el Capítulo 4 se analizan los efectos de 
aprendizaje e incentivos en un modelo de difusión de PCHs y se presenta una aplicación 
de estos modelos a otras ER. Finalmente, las conclusiones y trabajo futuro se discuten 




1. El problema de aprendizaje y difusión de 
energías renovables en Colombia 
En este capítulo se presenta inicialmente una revisión del estado del arte sobre curvas de 
aprendizaje y modelos de difusión de ER. Luego, a partir de las conclusiones de la 
revisión de literatura, se identifica y delimita el problema de investigación y se plantean 
los objetivos a abordar.  
1.1 Antecedentes 
Como se mencionó en la introducción, existen dos factores que afectan la rentabilidad de 
las ER: Los costos, a su vez afectados por el aprendizaje, y los ingresos, afectados por 
incentivos y mecanismos de difusión. Por esto, en la presente sección se presenta una 
revisión de literatura dividida en los partes: Curvas de aprendizaje y modelos de 
difusión5.  
1.1.1 Modelos de curvas de aprendizaje para Energías 
Renovables 
 
Las curvas de aprendizaje son modelos empíricos que permiten estudiar el cambio 
tecnológico como resultado del aprendizaje. En este contexto, el aprendizaje se entiende 
como el conocimiento que se gana gracias a la réplica de un proceso (learning-by-doing); 
por ejemplo, aumentar la capacidad de producción trae consigo un aprendizaje, ya que 
implica aumentar el número de veces que se repite el proceso productivo (Arrow, 1962). 
Las curvas de aprendizaje se han aplicado en modelos de manufactura, administración 
de negocios y estudios de las organizaciones, etc. En los últimos 15 años, las curvas de 
                                               
 
5
 El componente de economías de escala se incluye dentro de los modelos de curvas de 
aprendizaje, ya que algunos autores lo tratan de forma conjunta.  
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aprendizaje se han utilizado también en el análisis de políticas y costos de tecnologías de 
generación eléctrica, en particular con ER. 
 
Arrow (1962) formuló por primera vez una hipótesis sobre las implicaciones económicas 
del aprendizaje. Este modelo es uno de los más usados y plantea la existencia de una 
tasa de aprendizaje (LR), que se define como el porcentaje en que se reducen los costos 
una vez se dobla la capacidad de producción. Así, cuando una tecnología es madura, su 
tasa de aprendizaje es pequeña y sus costos no varían mucho en el tiempo; cuando la 
tasa es grande, la tecnología se encuentra en evolución, y sus costos disminuyen 
considerablemente a medida que pasa el tiempo (Jamasb & Köhler, 2007)  
 
Las tasas de aprendizaje para ER varían según el tipo de tecnología, región y etapa de 
desarrollo. Jamasb & Köhler (2007) comparan las tasas reportadas por diferentes autores 
e instituciones, y muestran que dichas tasas pueden variar entre 1.4% y 35%, con un 
valor promedio de 20%. Los valores de tasas de aprendizaje reportadas por IEA (2012) 
se muestran en la Tabla 1—1. 
 
Tabla 1—1: Tasas de aprendizaje reportadas por IEA para diferentes tecnologías 
Tecnología LR (%) 
Biomasa 5 
Solar PV - [CSP] 18 - [10] 
Eólica onshore -  [offshore] 7 - [9] 
Fuente: IEA (2012) 
 
El modelo que representa la curvas de aprendizaje de ER se presenta en las ecuaciones 
(1.1) y (1.2) (IEA/OECD, 2000). Esta formulación se conoce como curvas de un factor, o 
una sola tasa de aprendizaje (learning-by-doing – LBD). Estos modelos evolucionaron 
hasta incluir un factor de reducción de costos por I+D (learning-by-research – LBR), y un 
factor de reducción de costos por escala de producción (economías de escala o 
economies-of-scale – EOS). La introducción de curvas de dos factores fue propuesta 
inicialmente por  Kouvariatakis, Soria, & Isoard (2000). Este modelo, además estudiar el 
fenómeno de reducción de costos con el aumento de la capacidad instalada, también 
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permite analizar la reducción con el aumento de inversión en I+D, o con la cantidad 




  (1.2) 
 
La Tabla 1—2 muestra los resultados obtenidos por algunos autores en la estimación de 
tasas para energía eólica en diferentes regiones del mundo. En la Tabla 1—3 se 
presentan algunas aplicaciones de diferentes modelos en estudios relacionados con ER. 
Una tabla más completa sobre aplicaciones en energía se presenta en el Anexo A. 
 
Tabla 1—2: Tasas de aprendizaje para energía eólica en diferentes regiones. 
Referencia Tasa estimada (%) Región 
(IEA/OECD, 2000) 16 Unión Europea 
(IEA, 2012c) 10 – 18 Unión Europea 





(Jamasb, 2007) 13,1 Global 
(Kahouli-Brahmi, 2009) 17.1 – 31.2 Global 
(Neij et al., 2003) 
4 – 17 Dinamarca, Alemania, España y 
Suiza 
(Neij, 2008) -1 – 33 Dinamarca 
(Ek & Söderholm, 2010) 
17.1 Dinamarca, Alemania, España, 
Suiza y Reino Unido 
(Anderson, 2010) 3.3 Estados Unidos 
Fuente: Elaboración propia a partir de revisión de literatura 
 
Tabla 1—3: Algunas aplicaciones de modelos de curvas de aprendizaje en energía 




Curva de 1 factor: 
Learning-by-doing 
Bases empíricas para seleccionar 
la tasa de aprendizaje adecuada 
para diferentes tecnologías de 
energía. 
Global. 
(Turton & Barreto, 
2004) 
Curva de 1 factor: 
Learning-by-doing 
ERIS – Energy Research and 
Investment Strategies.  
Modelo de optimización para 
Global 
desagregado 
en 9 regiones. 
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Referencia Tipo de curva Aplicación Región 
endogeneizar mecanismos de 
cambio tecnológico 
(Barreto & Kypreos, 
2004) 
Curva de 2 factores: 
Learning-by-doing 
Learning-by-research 
Modificación de modelo de 
optimización de sistemas 
energéticos (ERIS), involucrando 
curvas de dos factores.  
Global 
(van der Zwaan & 
Rabl, 2004a) 
Curva de un factor: 
Learning-by-doing 
Evaluación del potencial de 




Curva de dos factores  
Learning-by-doing 
Learning-by-research 
Análisis comparativo entre 
aprendizaje y cambio tecnológico 
para diferentes tecnologías de 
generación de electricidad. 
Clasificación de tecnologías en 4 








Modelo racional de 
difusión  
Análisis cuantitativo de difusión e 
innovación de energía eólica. 
Integración de modelo de difusión 
con modelo de curvas de 
aprendizaje. 
Europa 
(Schoots et al., 2008) 
Curva de dos factores. 
Learning-by-doing 
Economies-of-scale 
Análisis de aprendizaje en 
tecnologías de producción de 
hidrógeno 
Global 
(Schoots, Kramer, & 
van der Zwaan, 2010) 
 
Curva de dos factores: 
Learning-by-doing 
Economies-of-scale 
Evaluación de aprendizaje en 
celdas de combustible y potencial 








Curva de aprendizaje 




Se considera la 
cobertura geográfica. 
Meta-análisis de 113 
estimaciones de tasas de 
aprendizaje de energía eólica 




Fuente: Elaboración propia a partir de revisión de literatura 
 
La revisión resumida en la Tabla 1—2 y la Tabla 1—3 permite concluir que es pertinente 
incluir varios factores en el modelado. Jamasb (2007) muestra que las curvas de un solo 
factor pueden sobre estimar el efecto del aprendizaje en la reducción de costos, en 
especial en tecnologías emergentes. Los resultados de diferentes estudios realizados en 
Europa varían ampliamente dependiendo de la tecnología y la cobertura geográfica que 
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se considere (Lindman & Söderholm, 2012), por lo que no es recomendable utilizar las 
mismas tasas en zonas diferentes. Además, solo uno de los trabajos revisados presenta 
un modelo integrado de aprendizaje y difusión (Söderholm & Klaassen, 2007). 
 
Finalmente, diferentes estudios realizados en Latinoamérica evidencian la necesidad de 
estudiar detalladamente las curvas de aprendizaje de la región, y aplicar modelos con 
varios factores. Katz (2001) analiza de forma descriptiva cómo los cambios en los 
mercados energéticos Latinoamericanos han inducido cambios tecnológicos y han 
llevado a la inclusión de ciencia y tecnología en agendas políticas. Aunque en dicho 
análisis se expresa la relevancia del aprendizaje dentro de las organizaciones, no se 
profundiza en la evidencia a través de las curvas de aprendizaje. Cardenas et al. (2012) 
evalúan diferentes políticas para la penetración de ER en Colombia; en este estudio se 
menciona el uso de una curva de aprendizaje para reducción de costos pero no se 
explica el tipo de modelo o tasas de aprendizaje utilizados. Valle Pereña & Ortega 
Navarro (2012) presentan un análisis de expectativas de desarrollo de ER en México 
como herramienta de planeación, planteando varios escenarios de crecimiento; para ello 
consideran curvas de aprendizaje de un solo factor y las tasas mundiales reportadas por 
la IEA en el World Energy Outlook 2010 (IEA, 2010). Después de una revisión 
exhaustiva, a nuestro conocimiento no se conocen estudios que estimen las tasas de 
aprendizaje en Colombia u otros países latinoamericanos. Estos estudios son necesarios 
no solo para estudiar cómo ha sido el aprendizaje tecnológico de energías, sino también 
para evaluar el futuro potencial de aprendizaje, y así evaluar la efectividad de diferentes 
políticas de promoción e incentivos a las ER. 
1.1.2  Modelos de difusión de Energías Renovables  
La difusión de nuevos productos o tecnologías se modela generalmente como una curva 
en S, también llamadas curvas logísticas (Sterman, 2000), construida a partir del modelo 
clásico de difusión de Bass (Bass, 1969). Estas curvas permiten mostrar cómo la 
adopción de un nuevo producto crece cuando éste entra en un mercado. La penetración 
es relativamente lenta al inicio, pero a medida que el producto se difunde, la velocidad de 
adopción aumenta hasta que, finalmente, el mercado se satura y la adopción se detiene 
(Rao & Kishore, 2010). Bass (1969) propuso por primera vez un modelo que explica la 
cantidad de nuevos productos adoptados en el tiempo como función de un coeficiente de 
innovación, otro de imitación y el potencial total inicial. Este modelo se generalizó hasta 
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involucrar los costos y rentabilidad como variable de decisión sobre la inversión en 
nuevos productos (Bass, 2004), y es conocido comúnmente como Modelo Generalizado 
de Bass (GBM por su sigla en inglés). Los modelos de difusión se pueden clasificar en 3 
grupos (Rao & Kishore, 2010): 
 
 Modelos fundamentales: Suponen que el potencial total es constante, otros 
coeficientes y/o parámetros no varían con el tiempo y la curva en S es simétrica. 
 Modelos flexibles: Suposiciones similares a los modelos fundamentales, pero la 
curva en S no es necesariamente simétrica. 
 Refinamiento y extensiones: Incluyen modelos dinámicos, modelos espaciales, 
con varias etapas de difusión, parámetros específicos de cada tecnología, etc. 
 
El GBM, modelo de Roger y otras curvas logísticas se han utilizado en diferentes 
estudios alrededor del mundo para evaluar la difusión de diferentes tecnologías 
relacionadas con ER. Estos modelos de difusión se pueden situar dentro del tercer grupo, 
extensiones de modelos de difusión. Sus usos son principalmente normativos, 
descripción de comportamiento y predicción. Diferentes aplicaciones de estos modelos 
de resumen en la Tabla 1—4. 
 
Tabla 1—4: Algunas aplicaciones de los modelos de difusión en Energías Renovables 




Curva de aprendizaje 
Evaluación de políticas para 
difusión de paneles fotovoltaicos 







Modelo de conceptual  
Identificar factores que 
influencian la adopción de 
tecnologías basadas en energía 








Modelo de Bass 
Modelo de Gompertz 
Modelo logístico 
Modelo de Pearl 
Estudio de la futura propagación 
de energías alternativas para el 




Modelo de difusión de 
epidemias 
Estudiar las tasas de 
penetración de 11 nuevas 
tecnologías de ER en el 
mercado  
Europa 
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Modelo de Bass 
Curvas de aprendizaje 
Dinámica de Sistemas  
Estudio de difusión de 
generación distribuida térmica 





(Usha Rao & 
Kishore, 
2009) 
Modelo de Bass 
Evaluar parámetros de difusión 
de energía eólica en diferentes 
estados de la India y 






Modelo de Bass 
Dinámica de Sistemas 
Modelo de distribución de 
energía en Estados Unidos, 
incorporando el modelo de Bass 
en la difusión de nuevas 
tecnologías de luz y 
refrigeración en los hogares.  
Explicación de relaciones 








Modelo de Bass 
Dinámica de sistemas 
Evaluación de incentivos para 





Dinámica de sistemas 
Evaluación de políticas para 
favorecer la penetración de 
tecnologías bajas en carbono. 
Colombia 
(Alishahi et 
al., 2012)  
Dinámica de sistemas 
Distribución de probabilidad 
densidad de viento 
Evaluación de incentivos para 
promover energía eólica en 
mercados competitivos. 
General 
Fuente: Elaboración propia a partir de revisión de literatura y (Carvajal, 2013) 
 
A partir de la revisión de modelos de difusión se observó que los estudios en su mayoría 
se limitan a evaluar principalmente la difusión de energía eólica. También se observa la 
evaluación de las políticas para promover la energía solar, pero en este caso se ha 
tenido una menor difusión, como consecuencia de los elevados costos de operación. 
Adicionalmente, los estudios se enfocan principalmente en países europeos, mientras 
que son pocos los estudios realizados en países en desarrollo, en especial en 
Latinoamérica y Asia. 
 
La principal diferencia entre el proceso de difusión de ER y otras tecnologías o productos 
es la intervención del gobierno y otras entidades para promover su adopción. De esta 
                                               
 
6
 Aunque el estudio no considera ER, se incluyó dentro de la presente revisión debido a que 
puede tomarse como ejemplo para energía a pequeña escala. 
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manera, los modelos de difusión de ER han sido utilizados para la evaluación de políticas 
e incentivos que impulsen la penetración de las tecnologías. En particular, Rao & Kishore 
(2010) resaltan la importancia de que los modelos de difusión de ER consideren el 
potencial como un valor finito, definido por la disponibilidad y accesibilidad al recurso. 
Además, más allá de representar los comportamientos históricos, los modelos deben 
incluir parámetros apropiados y que puedan explicarse como parte del sistema. En el 
modelamiento, se observa que una herramienta como Dinámica de Sistemas (DS) ha 
permitido plantear relaciones causales y proponer modelos que representen las 
interacciones del sistema real (Morecroft, 2007). Diferentes autores coinciden en la 
importancia de incluir curvas de aprendizaje en los modelos de difusión, pues es 
importante realizar un análisis adecuado del comportamiento de los costos en el tiempo.  
 
1.2 Delimitación del problema de investigación 
 
El problema de investigación que se aborda la presente tesis se resume en el siguiente 
enunciado: 
 
Existe evidencia sobre la necesidad de proponer un modelo de curvas de aprendizaje 
para las tecnologías de ER en Colombia. Estudios en Europa han mostrado que los 
modelos existentes no pueden generalizarse para todos los países, por lo que es 
necesario modelar las curvas particulares para cada región. A nuestro conocimiento, no 
se han realizado estudios que evalúen conjuntamente el efecto de incentivos y del 
aprendizaje, en la difusión de las ER en Colombia. Dichos estudios son necesarios para 
un adecuado análisis de la rentabilidad, variable decisiva en la formulación de políticas e 
inversión en nuevos proyectos, en particular para la promoción de ER.  
 
Para realizar un adecuado análisis de aprendizaje se requiere información histórica de 
costos, y que la curva de capacidad instalada abarque mínimo 2 órdenes de magnitud 
(Schoots et al., 2008). En Colombia, la única tecnología renovable que cumple con esta 
condición es la energía hidroeléctrica a pequeña escala. Por esto, en el presente trabajo 
se realiza un análisis completo (aprendizaje y difusión) para PCHs. Para otras 
tecnologías renovables no se desarrolla un modelo detallado, si no que se realiza un 
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análisis de difusión y oportunidades de implementación en el país. Así, a partir de esta 
delimitación del problema se plantean los objetivos de la presente tesis. 
 
1.3  Objetivos de la investigación 
En esta sección se presenta el objetivo general y objetivos específicos que dan pie al 
desarrollo de la investigación. 
1.3.1  Objetivo General 
Proponer un modelo de curvas de aprendizaje para pequeñas centrales hidroeléctricas 
en Colombia e integrar los resultados con un modelo de difusión de energías renovables. 
1.3.2  Objetivos específicos 
i. Identificar en la literatura las variables que se han considerado en la reducción de 
costos de las tecnologías de energía renovable. 
ii. Estudiar la literatura de modelos de curvas de aprendizaje aplicados a energías 
renovables. 
iii. Desarrollar un modelo de curvas de aprendizaje para Pequeñas Centrales 
Hidroeléctricas en Colombia, que permita analizar el efecto de la experiencia y la 
escala de la tecnología.  
iv. Integrar el modelo realizado con un modelo de difusión de energías renovables 





En el capítulo anterior se identificó y delimitó el problema de investigación y, a partir de 
este, se formularon los objetivos que guían la presente tesis. En este capítulo se 
presenta la metodología a seguir para dar cumplimiento a los objetivos y realizar un 
aporte a la solución del problema de investigación. Se propone desarrollar la 
investigación en dos partes fundamentales: (i) Planteamiento de un modelo de curvas de 
aprendizaje y su estimación, para conocer la tasa de aprendizaje para PCHs en 
Colombia. (ii) Desarrollo de un modelo simple de difusión y evaluación de inventivos para 
ER en Colombia, que considere las curvas de aprendizaje estimadas. Para cada uno de 
estos pasos se propone seguir las metodologías descritas a continuación.  
2.1  Modelo de curvas de aprendizaje 
 
Barreto & Kypreos (2004) plantean que la difusión y la innovación (o aprendizaje) de ER 
son procesos que no pueden desligarse. La reducción de costos incrementa la tasa de 
difusión, sin embargo es necesario que la difusión se dé para que se siga innovando y 
buscando dicha reducción. Como primera parte de este proceso conjunto, se propone 
partir de un modelo de curvas de aprendizaje y calibrar los parámetros según el caso 
colombiano, de tal forma que pueda integrarse con un modelo de difusión, y que permita 
además estimar la tasa de aprendizaje para PCHs en Colombia. Para esto, la 
metodología a seguir se compone de las siguientes etapas. 
2.1.1  Identificación de variables 
Como se mencionó anteriormente, el modelo inicial de curva de aprendizaje propuesto 
por Arrow (1962) consideraba solo el aprendizaje ganado por replica de un proceso, o 
LBD. Las aplicaciones de estos modelos en energía han incluido otros componentes que 
afectan la reducción de costos, como EOS y LBR. Para este trabajo, la selección de 
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variables se hizo con base en una revisión de estudios relacionados (ver detalle el Anexo 
A: referencia, caso de aplicación y cantidad de componentes o variables incluidas en el 
estudio). La Tabla 2—1 muestra un análisis de las diferentes aplicaciones de curvas de 
aprendizaje revisadas. En esta tabla se muestran los tres componentes del modelo 
identificados: LBD, LBR y EOS. El componente LBD es incluido en todos los estudios, 
pues es el objetivo principal de las curvas de aprendizaje. Además, 11 (48%) casos solo 
consideran un componente (LBD), 7 estudios (30%) consideran LBD más alguno de los 
otros dos componentes, y los 5 estudios (22%) restantes consideran los tres 
componentes. 
 
Tabla 2—1: Variables que intervienen en las curvas de aprendizaje 





¿Se incluye en 
el presente 
estudio? 
Costo unitario de instalación.  
Variable Dependiente. 
(i) Datos históricos de costo total de 
instalación por unidad de potencia. 




utilizada para medir el 
aprendizaje por réplica de un 
proceso o learning-by-doing 
(ii) Curva histórica de capacidad 
instalada acumulada, desde el inicio 
de implementación de la tecnología en 
el país. Se puede construir a partir de 
datos de instalación anual de nueva 
potencia.  
23 (100%) Si 
Escala de instalación de la 
tecnología. 
Variable independiente, 
utilizada para medir la 
reducción de costos EOS 
(iii) Datos de plantas de diferentes 
escalas, que abarquen mínimo 3 
órdenes de magnitud, y su respectivo 
costo unitario de instalación.  
8 (35%) Si 
Inversión acumulada en 
investigación y desarrollo de la 
tecnología. 
Variable independiente, 
utilizada como mediada de LBR 
(iv) Curva histórica de inversión 
acumulada en investigación y 
desarrollo de la tecnología, o curva 
histórica de patentes acumuladas, 
relacionadas con la tecnología. 
9 (39%) No 
Parámetro    
Tasa de aprendizaje por LBD 
Se estima a partir de información (i) y 
(ii) 
23 (100%) Si 
Factor de EOS 
Se estima a partir de información (i) y 
(iii) 
8 (35%) Si 
Tasa de aprendizaje por LBR 
Se estima a partir de información (i) y 
(iv) 
9 (39%) No 
Fuente: Elaboración propia a partir de revisión de literatura 
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Es importante resaltar que la disponibilidad de la información juega un papel crucial en la 
selección de las variables, pues esta es necesaria para la estimación de los parámetros 
que acompañan cada componente (ver Tabla 2—1). Algunos autores resaltan la dificultad 
de separar el aprendizaje por LBD y LBR, pues en muchas ocasiones no es posible 
identificar la cantidad de recursos monetarios dispuesto para investigación en cierta 
tecnología, o no se tiene registro de patentes (Lindman & Söderholm, 2012). Sagar & van 
der Zwaan (2006) plantean que el LBD es un fenómeno que surge desde el momento en 
que una nueva tecnología se usa de forma práctica por primera vez, mientras que el LBR 
toma lugar sólo cuando se está desarrollando la tecnología, antes de ser aplicada. Por 
esto, el LBR no tiene un efecto directo en la reducción de costos de una tecnología que 
ya circula en el mercado. Como estos fenómenos ocurren en etapas diferentes, se 
pueden esperar que una reducción de costos por LBD abarque ambos fenómenos 
(Schoots et al., 2010). 
 
En el presente estudio se consideran la reducción de costos por LBD, suponiendo que 
este componente incluye posibles reducciones por LBR, y reducción de costos por EOS. 
Igualmente, los parámetros a estimar serán la tasa de aprendizaje por LBD y el factor de 
EOS. Así, la información necesaria para la construcción de una curva de aprendizaje es: 
datos históricos de costo total de instalación por unidad de potencia, curva histórica de 
capacidad instalada acumulada y datos de plantas de diferentes escalas, con su 
respectivo costo.  
2.1.2  Formulación del modelo7 
 
Lindman & Söderholm (2012), en un análisis de 113 estudios sobre curvas de 
aprendizaje para energía eólica, plantean una estructura genérica, que incluye todos los 
elementos que afectan la reducción de costos. Este modelo genérico se muestra en las 
ecuaciones (2.1) y (2.2): 
 
 
                                               
 
7
 En las ecuaciones presentadas en esta sección se conserva la misma nomenclatura utilizada por 
los autores de referencia. En el capítulo 3 se define una nomenclatura diferente para facilitar la 
lectura en español. 
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,    (2.1) 
,  (2.2) 
 
Donde  es el costo unitario de instalación en el tiempo t,  es la capacidad instalada 
acumulada en el tiempo t,  es la variable de medida de LBR en el tiempo t, sea 
presupuesto o patentes, y  es la escala de la planta que se instala en el tiempo t. 
 son parámetros a estimar a partir de la información necesaria, descrita en la 
sección anterior. Cada  corresponde a la elasticidad del componente respectivo (LBD, 
LBR y EOS), y a partir de estos parámetros se pueden estimar las correspondientes 
tasas y factor. De esta forma, todos los modelos de curvas de aprendizaje revisados en 
el presente estudio se pueden adaptar a dicha estructura genérica. Por ejemplo, un 
modelo que sólo considere LBD le asigna un valor de cero a  y . 
 
Por otro lado, Schoots et al. (2008) presentan una estructura similar a la anterior, pero 
excluyendo el término de LBR. Dado que el objetivo principal es estimar la tasa de 
aprendizaje de la tecnología, es necesario corregir primero los efectos de las EOS, antes 
de realizar un análisis de LBD. Por esto, los autores plantean ecuaciones individuales 
para LBD y EOS. Adicionalmente, los autores argumentan que un tratamiento individual 
de cada efecto permite evitar que los efectos de EOS afecten el valor de la tasa de 
aprendizaje, y viceversa. El modelo planteado por Schoots et al. (2008) está descrito por 
las siguientes ecuaciones: 
  
,   (2.3) 
,  (2.4) 
,   (2.5) 
 
Donde la ecuación (2.3) describe el efecto de EOS sobre los costos. En esta,  es el 
costo unitario de construir una planta de capacidad o escala , a y  son parámetros a 
estimar. La ecuación (2.4) corresponde a LBD, en la que  es el costo de la tecnología 
en el tiempo 0, y  es la elasticidad de la curva. La tasa de aprendizaje  se puede 




El modelo que mejor se adapta a los objetivos del presente trabajo y las variables a 
considerar es el planteado por Schoots et al. (2008), pues la información de las diferentes 
plantas abarca un horizonte de tiempo de más de cien años, y los efectos dinámicos, 
como LBD, pueden afectar el parámetro de EOS. Así, las ecuaciones (2.3), (2.4) y (2.5) 
se utilizarán para la construcción de una curva de aprendizaje para PCHs en Colombia. 
El procedimiento para estimar los parámetros se describe en la siguiente sección.  
2.1.3 Estimación de parámetros 
 
Para estimar el parámetro de EOS y la tasa de aprendizaje se siguen los pasos que se 
describen brevemente a continuación. El desarrollo detallado de la metodología  se  
presenta en el Capítulo 3. 
 
 Recolección de datos de costos de instalación de plantas, desde el momento en 
que se inició la implementación de la tecnología en el país.  
 Construcción de curva de capacidad instalada acumulada de la tecnología, desde 
el inicio de su implementación en el país.  
 Estimación de parámetro de escala a partir de la ecuación (2.3), utilizando la 
información recolectada y el método de ajuste por mínimos cuadrados. 
 Corrección de efectos de EOS en los datos de costos. Esto es, expresar todos los 
costos en una misma escala de referencia. 
 Estimación de elasticidad de LBD a partir de la ecuación (2.4), utilizando la 
información de capacidad instalada acumulada y los costos corregidos por EOS y 
el método de ajuste por mínimos cuadrados..  
 Cálculo de tasa de aprendizaje utilizando la ecuación (2.5). 
2.2 Modelo de difusión de ER 
 
En esta sección se selecciona un método apropiado para la formulación y simulación de 
un modelo de difusión de ER, de acuerdo con los objetivos del estudio. Además, se 
describen los pasos a seguir de acuerdo con la metodología seleccionada.  
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2.2.1 Selección de metodología de simulación 
 
La difusión de nuevas tecnologías de ER se ha abordado desde diferentes metodologías 
de simulación. Un ejemplo es la Simulación Basada en Agentes (SBA), usada 
principalmente para evaluar efecto de la Generación Distribuida (GD)8 en la red (Faber, 
Valente, & Janssen, 2010; Sopha, 2011); modelos racionales y econométricos con 
variables dependientes del tiempo (Söderholm & Klaassen, 2007); y DS, enfocada en 
entender las interacciones del sistema (Cardenas et al., 2012; Carvajal et al., 2011; 
Dykes et al., 2011). En esta sección se selecciona una metodología de simulación y se 
describen los pasos a seguir, según la metodología seleccionada. Sin embrago, las 
metodologías más utilizadas para modelar fenómenos de difusión son ecuaciones 
diferenciales, utilizadas en DS, y SBA (Rahmandad & Sterman, 2008a). Con el objetivo 
de seleccionar la metodología adecuada para el presente estudio, se identificaron las 
principales características de cada una, que se resumen en la Tabla 2—2. 
 
Tabla 2—2: Comparación entre Dinámica de sistemas y Simulación Basada en Agentes 
Simulación con Dinámica de Sistemas Simulación Basada en Agentes 
Modelamiento Top-down Modelamiento Bottom-up 
Estructura principal basada en ciclos de 
realimentación 
Estructura principal basada en entidades o 
agentes 
Se modela la estructura del sistema haciendo 
énfasis en el entendimiento conceptual 
Se modelan las reglas de decisión y 
comportamiento del agente 
Agrega los agentes en un menor número de 
estados 
Incluye atributos individuales de los agentes 
Asume que la población es homogénea y bien 
mezclada 
La población es heterogénea 
Modelamiento continuo Modelamiento continuo o discreto 
Modelos simples y de baja carga 
computacional, lo que facilita nos análisis de 
sensibilidad 
Modelos complejos y con alta carga 
computacional, lo que limita los análisis de 
sensibilidad 




                                               
 
8
 La generación distribuida (GD) se puede definir como una fuente de energía eléctrica conectada 
directamente a la red de distribución o a los puntos de consumo, que puede generarse a partir de 
diferentes tipos de fuentes (renovables, modular, ciclo combinado, etc.) (Ackermann et al., 2001). 
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Tabla 2—3: Características necesarias para el desarrollo del modelo de difusión de ER 
Características DS SBA 
Simulación de la difusión de una tecnología en el tiempo X X 
Comprensión de las interacciones entre variables, y explicar el origen del 
comportamiento del sistema a partir de estas 
X 
 
Análisis del sistema de forma holística, e identificación de puntos de 
apalancamiento, en los que pequeños cambios tienen impactos 
representativos en el comportamiento del sistema. 
X 
 
Modelamiento de no linealidades del sistema X X 
Facilidad de integración de un modelo de curvas de aprendizaje X X 
Proposición de políticas a partir de dichos puntos de apalancamiento, y 
evaluar sus efectos en el corto, mediano y largo plazo 
X 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
El problema de la difusión de ER se caracteriza por ser un proceso no lineal y complejo, 
que involucra variables como capacidad instalada, costos, ingresos, rentabilidad, 
eficiencia, etc. Para estas características, se debe seleccionar una metodología que 
cumpla con las características de la Tabla 2—3. Por las aplicaciones previas y el 
conocimiento de la metodologías, se selecciona DS como herramienta para el desarrollar 
un modelo de difusión, ya que cumple con todas las características necesarias. En la 
siguiente sección se describen los pasos a seguir para la formulación del modelo con DS. 
2.2.2 Formulación del modelo de simulación 
 
La metodología seleccionada en la sección anterior, DS, está basada en el modelado de 
flujos continuo de la masa y de información, utilizando dos tipos de objetos: los niveles, 
que son las cantidades que pueden acumular masa o información (variables de estado), 
y los flujos, que influyen en la acumulación o agotamiento de los niveles. Este conjunto 
de flujos y niveles constituyen las ecuaciones diferenciales del modelo. Para dicha 
formulación es necesario seguir un proceso iterativo que consta de los pasos que se 
describen a continuación (Morecroft, 2007) 
 
 Planteamiento de una hipótesis dinámica: Para formular una hipótesis dinámica 
es necesario identificar las variables endógenas y exógenas que intervienen en el 
problema de interés, así como las relaciones causales que existen entre ellas. La 
hipótesis dinámica se construye al enlazar las variables relacionadas mediante la 
construcción de un Diagrama Causal. Estos diagramas permiten observar ciclos de 
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realimentación que se forman a partir de las relaciones causa-efecto; a partir de 
estos ciclos es posible explicar el comportamiento de los sistemas dinámicos.  
 
 Formulación del modelo matemático: Aquí, la hipótesis dinámica es expresada 
como un diagrama de procesos de realimentación o diagrama de Flujos y Niveles 
(Morecroft, 2007; Sterman, 2000). A partir de este diagrama se formulan las 
expresiones matemáticas a partir de la hipótesis dinámicas planteadas en la etapa 
anterior y se definen condiciones iniciales para los estados y valores de los 
parámetros del modelo. Para la formulación matemática se propone utilizar la 
estructura básica del GBM (Bass, 2004), que se menciona en la sección 1.1.2, y 
modificar dicha estructura según las variables que se incluyan en la hipótesis 
dinámica. Adicionalmente, se incluye el modelo de curvas de aprendizaje 
previamente desarrollado.  
 
 Simulación de políticas: Una vez formulado el modelo formal matemático, se hace 
el uso del mismo para evaluar políticas e incentivos de promoción de la ER. Para 
esto se hacen cambios estructurales y paramétricos que puedan dar solución al 
problema de estudio, eliminar un comportamiento no deseado, o favorecer una 
situación deseada. En esta fase se simulan diferentes escenarios donde se visualice 
el comportamiento bajo estos cambios de estructura y se realiza un análisis de los 




3. Curvas de aprendizaje para Pequeñas 
Centrales Hidroeléctricas en Colombia 
En este capítulo se desarrolla  la primera parte de la metodología previamente 
presentada: Modelo de curvas de aprendizaje. El modelo es aplicado a las PCHs en 
Colombia. Para esto, se presenta un resumen de la historia de las PCHs en el país, y la 
construcción de una curva de capacidad instalada. Luego, se analizan los costos 
históricos de instalación. Con esta información se realiza un análisis de EOS y un análisis 
de LBD, en coherencia con lo descrito en la sección 2.1. 
3.1 Pasado, Presente y Potencial de PCHs en 
Colombia 
 
La definición de PCH varía significativamente entre países, con capacidades desde 1.5 
hasta 100 MW. La Tabla 3—1 muestra el criterio utilizado en varios países para clasificar 
las PCHs según su capacidad. En Colombia, la Unidad de Planeación Minero Energética 
(UPME) adoptó la definición de la IEA, considerando que las PCH son aquellas con 
capacidad instalada (CI) menor o igual a 20 MW (UPME, 2005). En el presente trabajo 
adoptamos la definición de PCH establecida para Colombia por la UPME. 
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Tabla 3—1: Clasificación de PCHs en diferentes países 
País CI [MW] 
Brasil ≤ 30 
Canadá ≤ 50 
China ≤ 50 
India ≤ 25 
Noruega ≤ 10 
Unión Europea ≤ 20 
Suiza ≤ 1.5 
Estados Unidos ≤ 100 
Reino Unido ≤ 5 
Colombia* CI ≤ 0.1          Micro-centrales 
0.1 <  CI ≤ 1   Mini-centrales 
1   <  CI ≤ 20 Pequeñas centrales 
* Clasificación utilizada en este trabajo. Fuente: (IPCC, 2012; UPME, 2005) 
 
La explotación del potencial hídrico colombiano inició en 1900, con la construcción de 
una planta de 1.86 MW que abastecía de electricidad a la capital del país (Empresa de 
Energía de Bogotá & Universidad Externado de Colombia, 1999). Al mismo tiempo, otras 
plantas se estaban construyendo en fincas y pequeños pueblos en el interior del país y, 
para 1930, la CI había alcanzado cerca de 35 MW. Esta capacidad continuó 
incrementando hasta finales de los 60’s. Durante los 70’s se construyeron pocas plantas, 
y algunas centrales viejas se abandonaron por falta de mantenimiento. El principal motivo 
de dicho abandono fue el inicio de la era de la interconexión, pues los intereses se 
depositaron en las grandes centrales y las redes de transmisión (INEA, 1997). No 
obstante, los retrasos en la construcción y operación de grandes centrales llevaron al 
país a una crisis energética al final de los 70’s, y a un apagón en 1983. Debido a esto, el 
gobierno inició la promoción de energías no convencionales y la recuperación de plantas 
viejas en 1985. Para esta fecha, Colombia tenía una CI de PCHs alrededor de 320 MW, 
pero solo cerca del 50% de esta capacidad se encontraba activo.  
 
En 1992, el sector eléctrico tenía una alta vulnerabilidad frente a las condiciones 
climáticas, dado que el 80% de la capacidad instalada total era hidroeléctrica. Las olas de 
calor y disminución de caudales ocasionadas por el fenómeno de El Niño redujeron el 
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agua almacenada en los embalses por debajo del 40%. Esta situación, sumada a una 
mala administración del sector eléctrico, llevó al país a un gran apagón entre 1992 y 
1993. La imposibilidad del gobierno para financiar a expansión requerida y el deseo de 
aumentar la eficiencia del sector llevaron a una desregulación del mercado en 1994 
(Arango, Dyner, & Larsen, 2006). En la Figura 3—1, se presenta la línea de tiempo para 
PCHs en Colombia. En la línea de tiempo se observa finalmente, con la Ley Eléctrica en 
1994 (Congreso de la República de Colombia, 1994), se abrió la participación del sector 
privado en el mercado eléctrico y se crearon diferentes fondos para electrificación rural. 
En los últimos años se han desarrollado diferentes programas para la instalación de 
PCHs en ZNI. 
 
Figura 3—1: Línea de Tiempo de PCHs en Colombia. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Los diferentes programas desarrollados por el gobierno se resumen en la Tabla 3—2, en 
esta se observa que el interés del gobierno surgió durante la primera crisis energética. A 
partir de 1978 se han realizado un estudio de factibilidad en zonas aisladas,  tres 
programas de construcción de PCHs y tres estudios de diagnóstico para reparación de 
plantas. El creciente interés en PCHs ha resultado en una instalación de 363 MW de 
capacidad en las últimas 3 décadas, alcanzando una capacidad acumulada de 683 MW, 
de los cuales 620 MW se encuentran activos, y 530 MW están conectados al Sistema 
Interconectado Nacional (SIN).  
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Tabla 3—2: Programas desarrollados en Colombia para la construcción de PCHs 
Año Programa Instituciones Principales actividades 
1978-1983 
Plan de Micro-centrales 
eléctricas 
Instituto Colombiano de 
Energía Eléctrica (ICEL) 
Estudios de prefactibilidad y 
factibilidad en sitios aislados 
del país. 
1983 
Plan de Rehabilitación de 
PCHs de la CVC 
Corporación Autónoma 
Regional del Valle del 
Cauca (CVC) 
Estudios de rehabilitación de 9 
PCHs en el Valle del Cauca.  
Gestión de recursos para 
rehabilitar las plantas. 
1985 
Programa Especial de Energía 
de la Costa Atlántica – 
PESENCA  




(ICA), Agencia Alemana de 
Cooperación Técnica (GTZ) 
Construcción de 6 PCHs  y 
rehabilitación de 3 PCHs en la 
Costa Atlántica 
1987 
Rehabilitación de pequeñas 
centrales eléctricas de 
Colombia 
ICEL y Agencia de 
Cooperación Internacional 
del Japón 
Estudio de prefactibilidad de 
recuperación de pequeñas 
centrales hidro y termo 
eléctricas. 
1995 – 1997 
Programa de Construcción de 
PCHs del ICEL 
ICEL 
Construcción de 16 PCHs en 
diferentes regiones aisladas 
del país. 
1995 – 1997 
Programa de recuperación y 
estimación de potencial 
hidroeléctrico 
Instituto de Ciencias 
Nucleares y Energías 
Alternativas (INEA) 
Estudios de diagnóstico 
técnico para rehabilitación de 
PCHs y levantamiento de 
potencial hidroeléctrico a 
pequeña escala 
2004 Conformación del IPSE 
Instituto de Planificación y 
Promoción de Soluciones 
Energéticas (IPSE) 
Decreto 257 de 2004. El ICEL 
se transforma en IPSE. Su 
principal objetivo es planear la 
electrificación de zonas 
aisladas del país (Diario 
Oficial, 2004). 
2008 
Fondo de Apoyo Financiero 
para la Energización de las 
Zonas No Interconectadas 
(FAZNI) 
IPSE 
Construcción de plantas 
eléctricas en Zonas no 
Interconectadas (ZNI) desde el 
2010 hasta el presente. 
Fuente: Elaboración propia a partir de (CORPOEMA & UPME, 2010; INEA, 1997) 
 
Con el objetivo de analizar la evolución de PCHs en el pasado, se recolectó información 
sobre las plantas instaladas desde 1900 hasta el presente. Para esto, se consultaron 
diferentes fuentes como archivos históricos de los programas del gobierno, historia de 
empresas privadas de generación, planes de expansión del país, y otros estudios sobre 
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PCHs en Colombia como tesis y trabajos de grado. Como resultado, se construyó un 
inventario de PCHs con información sobre el año de construcción, Capacidad Instalada 
(CI), localización y estado actual, presentado en el Anexo B. Adicionalmente, se 
recolectó información sobre los costos de inversión de plantas de diferentes capacidades 
desde 1900 hasta el 2013; estos datos se presentan en el Anexo C. Con los datos de 
capacidad instalada anual, se construyó una curva de capacidad instalada acumulada 
(CA) adicionando la capacidad de plantas nuevas al valor del año anterior. El 9% de la 
CA actual corresponde a plantas inactivas o desmanteladas; sin embargo, la 
obsolescencia y tiempo de vida no se consideró en la curva de CA, ya que la experiencia 
en la construcción de estas plantas contribuyó al proceso de aprendizaje que se quiere 
evaluar. 
 
La Figura 3—2a presenta la evolución de la CI anual y la CA desde 1900 hasta el 2013. 
Esta evolución muestra un periodo de inactividad debido a la crisis que se mencionó 
anteriormente (1975 – 1985). La figura también permite observar poca actividad 
alrededor de la Primera y Segunda Guerra Mundial. Aun así, el interés creciente en la 
instalación de PCHs es notorio, pues el país ha doblado su capacidad instalada en los 
últimos 30 años. 
 
La evolución en el tiempo de CI y CA para cada categoría (micro, mini y pequeñas 
centrales) se presenta en las Figura 3—2b, 2c y 2d. Esta desagregación permite 
observar que el 95% de la CA pertenece a pequeñas centrales, 4.9% a mini-centrales, y 
solo 0.1% a micro-centrales, lo que es consistente con el orden de magnitud de cada 
categoría. Sin embargo, es importante resaltar que casi todas las micro-centrales se han 
construido después de 1980. Por otro lado, la curva de CA para mini-centrales ha 
mantenido un crecimiento suave; de hecho, solo el 28.4% de la CA se ha construido 
después de 1980, mientras que para micro y pequeñas centrales se han construido el 
90% y 54% en las últimas 3 décadas, respectivamente, lo que se refleja en curvas de CA 
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(d) Micro Centrales ( CI < 0,1 MW ) 
Capacidad instalada anual Capacidad Instalada Acumulada
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El recurso hídrico ha sido la principal fuente de electricidad en Colombia desde la 
instalación de la primera planta. A diciembre de 2013, el SIN contaba con una capacidad 
instalada total de 14.4 GW, distribuidos como se presenta en la Tabla 3—3, con una 
composición de 67.4% de hidroeléctricas, y el restante 32.3% principalmente de 
generación térmica (ver Figura 3—3). La dominancia de la hidroelectricidad es el 
resultado del alto potencial del país, el segundo más grande de Latinoamérica después 
de Brasil. De acuerdo con la UPME, el potencial hidroeléctrico teórico del país es de 93 
GW (IDEAM & UPME, 2011), con 25 GW correspondientes a aprovechamientos menores 
a 100 MW (INEA, 1997). Aunque no se conocen hasta el momento estudios definitivos 
sobre el potencial factible, algunas estimaciones aproximadas sugieren que el potencial 
teórico se puede reducir en un 40% debido a restricciones ambientales (EPM, 2011).  
 
Como alternativa, en el presente trabajo se ha estimado un potencial realizable total para 
PCHs de 2.1 GW en 2030, estimados con el banco de proyectos actuales en etapa de 
pre-factibilidad, factibilidad, diseño y construcción, reportados ante la UPME (UPME, 
2014a). Sin embargo, se espera que este potencial aumente gradualmente en el largo 
plazo, a medida que se superen barreras tecnológicas y económicas.  
 
Figura 3—3: Composición del sistema eléctrico según la fuente 
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Grandes Hidroeléctricas  9315 
PCHs  560 
Gas Natural 2055 
Carbón 997 
Combustibles líquidos 1546 
Otros 84 
TOTAL 14557 
Fuente: (XM, 2013b) 
 
 
3.2 Costos de Inversión en Colombia 
 
Típicamente, los costos específicos o unitarios de inversión para PCHs en diferentes 
países en desarrollo varían entre 1000 y 8000 USD/kW (IRENA, 2012).  Adicionalmente, 
condiciones específicas de cada región conllevan a encontrar valores por fuera de ese 
rango (IRENA, 2012). Consistentemente, la mayoría de la información recolectada varía 
en un intervalo similar (900 – 9400 USD/kW) en Colombia, con algunos puntos atípicos 
para ZNI. La Figura 3—4 muestra la distribución de costos específicos según la región, 
en dólares del 20139. Los costos en ZNI pueden presentar una variación mayor que en 
zonas conectadas a la red, debido a los problemas de acceso y condiciones particulares 
de cada caso. De esta forma, los datos correspondientes a ZNI no se incluyen en el 
siguiente análisis10.  
 
                                               
 
9
 Los datos expresados en pesos colombianos (COP) se convirtieron a dólares (USD) con la tasa 
de cambio promedio para el año correspondiente, reportado por el Banco de la República de 
Colombia (Banco de la República, 2012), y expresadas en dólares del 2013 usando la tasa de 
inflación anual reportada por el US Bureau of Labor Statistics (U.S. Bureau of Labor Statistics, 
2013). 
10
 Algunas plantas están localizadas en áreas interconectadas, pero trabajan de forma 
independiente. Es decir, las plantas no hacen parte del SIN. Estas plantas si se incluyen dentro 
del análisis. 
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Figura 3—4: Costos históricos de inversión de PCHs en Colombia según la región. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En el 2005, la UPME clasificó los costos de generación de energía eléctrica en Colombia 
como se muestra en la Figura 3—5. Consistentemente, en la presente tesis se desagrego 
la información con el objetivo de estudiar y estimar las curvas de aprendizaje. Así se llegó 
a un conjunto de datos con: Costos totales, costos de equipos, costos de infraestructura y 
otros costos. Para esto, se consideró la composición o porcentaje de costos reportado 
por cada fuente de información. Sin embargo, no todas las fuentes reportan los cuatro 
valores, o la composición de sus costos. Por esto, se cuenta con cuatro conjuntos de 
datos en el mismo horizonte de tiempo pero de diferentes tamaños. Esto no es una 
limitación para el análisis siguiente ya que cada conjunto se estudia de forma 
independiente.  
 
Los costos históricos de PCHs en el interior del país, separados según la categoría de 
capacidad, se presentan en la Figura 3—6. A pesar de que los datos están dispersos, se 
observan algunas tendencias con la magnitud de CI. Esto sugiere un efecto de EOS, que 
debe ser corregido antes de explorar el fenómeno de LBD. Por otro lado, dado que las 
fuentes no incluyen los mismos elementos en Otros costos, estos se excluyen en las 
siguientes etapas del estudio (por ejemplo, no todas las fuentes incluyen los costos 
ambientales). Finalmente, en se supone que los elementos considerados como otros no 
























Zonas Interconectadas Zonas No Interconectadas
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Figura 3—5: Estructura de costos para PCHs en Colombia. 
 
Fuente: Elaboración propia basado en (UPME, 2005). 
 
Figura 3—6: Costos de inversión de PCHs en Colombia según el tipo de costo 
capacidad de a planta 
 



























































































IC < 0.1 MW           0.1 < IC < 1 MW           1 < IC < 20 MW     
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3.3 Análisis de Economías de Escala  
 
Por medio del análisis de EOS se estudia la relación entre la escala de producción y una 
salida de interés para las empresas, como tasa de retorno o costos de producción; 
además, de buscar la combinación adecuada entre todos los servicios productivos para 
obtener el mayor beneficio (Stigler, 1958). En nuestro contexto, hablamos de EOS 
cuando un aumento en la escala de la planta se traduce en menores costos, 
considerando que escala es el tamaño de la CI. 
  
Generalmente, los efectos de EOS en tecnologías de energía eléctrica se expresan como 
se muestra en la Ecuación (3.1) (Christensen & Greene, 1976), lo cual se planteó en la 
sección 2.1.2.  
 
    (3.1) 
  (3.2) 
 
Donde  es el costo específico de inversión ($/kW) y P es la capacidad instalada de la 
planta.  y  son parámetros a estimar. Para valores de , los costos de inversión por 
unidad de potencia disminuirán a medida que se aumenta la capacidad instalada. 
Adicionalmente, es posible corregir los costos para eliminar los efectos de EOS, 
normalizándolos a una capacidad de referencia, como se muestra en la Ecuación (3.2) en 
la que  es el costo normalizado a la capacidad de referencia ,  es el costo 
reportado para la capacidad instalada , y  es el parámetro de escala estimado a partir 
de la Ecuación (3.1) (Schoots et al., 2008).  
 
Diferentes estudios alrededor del mundo coinciden en que las PCHs presentan efectos 
de EOS importantes (ver por ejemplo (Filippini & Luchsinger, 2007; Hreinsson, 2000; 
Kosnik, 2010)). En Colombia, particularmente, no se conocen estudios detallados de 
EOS para PCHs, pero algunos autores han observado una reducción de costos con la 
capacidad instalada ((Botero B, 2011; Pérez, 2011; UPME, 2005)). A partir de la base de 
datos, se presentan la construcción de la relación de CI con Costos en la Figura 3—7. En 
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esta, inspecciones visuales sugieren la existencia de EOS, debido a la forma decreciente 
de las figuras presentadas. 
 
Figura 3—7: Comportamiento de economías de escala para PCHs en Colombia. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
El tamaño de los efectos de EOS observados se cuantificó por medio de la estimación 
del parámetro λ de la Ecuación (3.1) con el método de Mínimos Cuadrados Ordinarios 
(MCO). Además, Se probó la significancia estadística de los parámetros estimados por 
medio de un estadístico t. Es necesario evitar efectos dinámicos, tales como LBD, en los 
datos a utilizar para la estimación; por esto, el horizonte de tiempo se dividió en intervalos 
más pequeños. Específicamente, se desean periodos de tiempo menores a 15 años. La 
Tabla 3—4 presenta los valores de (1 – λ) estimados para costos de equipos, 
infraestructura y totales, en diferentes intervalos de tiempo. Los periodos desde 1900 – 
1930 y 1930 – 1985 se excluyeron porque no se cuenta con suficiente información para 
dividirlos en periodos más pequeños. En el presente estudio, se considera un ajuste 
razonable cuando se obtiene un R2 ≥ 0.7,  y la correlación es estadísticamente 
significativa; es decir, cuando el valor absoluto de t es mayor que el valor t crítico. Así, En 
el parámetro de escala para Colombia se calculó como el promedio de los valores que 
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Tabla 3—4: Valores estimados de parámetro de escala para PCHs en Colombia 
Periodo  Años 













 │t│  
1985 - 1990 5 0,08 1,0 2,132 8,995 0,11 0,5 2,132 1,766 0,06 0,6 2,132 2,016 





1990 - 2000 10 
  
  0,44 0,9 1,895 8,262 0,12 0,5 1,812 3,179 





2000 - 2013 13 
  
  0,35 0,7 2,015 2,773 0,35 0,7 2,015 2,773 
2010 - 2013 3 0,47 0,8 2,353 2,575 
 
          
Promedio (R
2
>0,7)  0,200  0,393  0,346 
Fuente: Elaboración propia. 
*
El valor crítico de t se calculó con una probabilidad de 90%. 
 
La Tabla 3—5 muestra valores encontrados para (1 – λ) en otros países. La tabla 
también reporta el promedio de estos valores con el objetivo de comparar con los 
resultados locales. Adicionalmente, para corregir los efectos de EOS, se utilizó una 
capacidad de referencia ( ) de 1 MW y para el parámetro de escala se tomó un 
promedio total entre los valores calculados para Colombia y los reportados para otros 
países. Los valores máximo y mínimo se considerarán más adelante para un análisis de 
sensibilidad, dado que los resultados varían considerablemente entre diferentes ajustes. 
 
Tabla 3—5: Valores de parámetro de escala en otros países. 
Fuente Equipos Infraestructura Total 
(Singal, Saini, & Raghuvanshi, 2010) 0,180 – 0,191 0,240 – 0,381  
(Mishra, Singal, & Khatod, 2013) 0,182 – 0,190 0,240 – 0,376  
(Zhang, Smith, & Zhang, 2012) 0,287  0,300 – 0,350 
(Aggidis, Luchinskaya, Rothschild, & 
Howard, 2010) 
  0,350 – 0,400 
(Hreinsson, 2000)   0,220 
Promedio otros países* 0,236 0,311 0,307 
Promedio Colombia 0,200 0,393 0,346 
Promedio total 0,218 0,352 0,326 
* Los valores de (Singal et al., 2010) y (Mishra et al., 2013) se contaron como uno solo para cálculo del 
promedio, dado que ambas publicaciones están basadas en el mismo estudio. Fuente: Elaboración propia. 
 
Curvas de aprendizaje para Pequeñas Centrales Hidroeléctricas en Colombia 51 
 
En la Figura 3—8 se presentan los resultados de corrección de EOS para los costos 
totales. La figura muestra que en los costos corregidos no se presenta una reducción en 
el tiempo, o alguna otra tendencia; por lo tanto, no es posible verificar la existencia de 
aprendizaje o innovación tecnológica en los costos totales. Por esta razón, este conjunto 
de datos se excluye del análisis de LBD presentado más adelante. Es importante resaltar 
que los costos totales son la combinación de elementos que pueden presentar 
aprendizaje en el tiempo (como infraestructura o equipos), y elementos que pueden 
variar ampliamente de acuerdo con factores exógenos (como los otros costos), así que 
explorar la existencia de LBD en los costos totales puede resultar infructuoso. 
 
De forma similar, los resultados para corrección de costos de infraestructura se muestran 
en la Figura 3—9. Aunque en este caso se obtienen valores más homogéneos que los 
costos totales, tampoco se observa una reducción de costos en el tiempo. Por el 
contrario, los costos tienden a mantenerse constantes en el tiempo para micro, mini y 
pequeñas centrales, si se analizan de forma individual. Entonces, las variaciones 
observadas en la Figura 3—6 se pueden explicar cómo efectos de EOS. Esta conclusión 
es coherente, ya que no se espera que las actividades de construcción de obras civiles 
involucren innovación tecnológica que pueda mejorarse. Es posible analizar, por ejemplo, 
la reducción de costos debido a innovación en materiales, pero esto se sale de los 
objetivos del presente trabajo. Así, los costos de infraestructura también se excluyen del 
análisis de LBD que se presenta en la sección 3.4.  
 
Finalmente, los costos de equipos corregidos se muestran en la Figura 3—10. Éstos 
presentan una menor variación que los costos no corregidos y, para todo el conjunto de 
datos, se puede observar una leve tendencia a disminuir en el tiempo si se excluyen los 
puntos inciertos11 (puntos abiertos en la Figura 3—10). Sin embargo, no hay evidencia lo 
suficientemente fuerte para sacar conclusiones. La construcción e instalación de equipos 
electromecánicos son procesos en los que se puede innovar, se puede esperar una 
reducción de costos en el tiempo como resultado del aprendizaje. Por esto, el análisis de 
LBD para cada categoría de capacidades se presenta en la siguiente sección.  
                                               
 
11
 Punto en 1910: La fuente no especifica si el valor reportado corresponde a instalación o a 
reparación de equipos. Los puntos en 1994 y 1999: corresponden a aplicaciones particulares para 
mejoramiento de un sistema integrado de servicios públicos. Estos puntos también se excluyeron 
para la estimación de λ. 
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Figura 3—9: Corrección de economías de escala para costos de infraestructura. 
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3.4 Análisis de Learning-by-Doing 
 
A partir del análisis anterior, se profundizó en la corrección de escala para cada categoría 
de PCHs, con el objetivo de explorar la existencia de LBD de forma individual. Los costos 
de equipos corregidos según el tipo de PCH se presentan en la Figura 3—11. En esta 
figura se observa que cada categoría presenta una reducción de costos en el tiempo, lo 
que sugiere la presencia de efectos dinámicos, diferentes de EOS. Así, en esta sección 
se estiman las tasas de aprendizaje para cada categoría. 
 
Figura 3—11: Corrección de economías de escala para costos de equipos según la 
categoría de PCH. 
 
       
Continuando con el modelo planteado en la sección 2.1.2, la curva de LBD está descrita 
por las ecuaciones (3.3), (3.4) y (3.5), mostradas a continuación: 
 
  (3.3) 
   (3.4) 

































































(c) Pequeñas centrales 
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Donde  y  son el costo unitario de inversión y capacidad instalada acumulada en el 
tiempo t, respectivamente.  y  son el costo unitario de inversión y la capacidad 
instalada acumulada en el tiempo inicial, respectivamente.  es un parámetro a estimar a 
partir de los datos históricos, que a su vez permite calcular la tasa de progreso PR y la 
tasa de aprendizaje LR. 
 
Con las curvas de CA presentadas en la Figura 3—2, y los costos corregidos para EOS, 
se estimó la tasa de aprendizaje por medio del método de MCO. Adicionalmente, se 
realizó un análisis de sensibilidad para el parámetro de escala, considerando una 
variación de +50% y -50% del valor promedio. Este intervalo cubre los valores máximo y 
mínimo observados en la Tabla 3—5. Los resultados para estas estimaciones muestran 
que el valor de la LR para todas las capacidades (todas las PCHs) varía entre 13.2 y 
18.4%. Sin embargo, el R2 está por debajo de 0.3, por lo que el modelo no explica de 
manera apropiada el fenómeno de aprendizaje. Por esto, no se puede confirmar la 
existencia de un fenómeno de aprendizaje para las PCHs en general. De manera 
explorativa, se realizó un análisis individual para cada categoría.  
 
Las curvas de aprendizaje obtenidas para mini y pequeñas centrales presentan ajustes 
aceptables para los objetivos del estudio (R2>0.7 y |t|>tcrítico). Las tasas de aprendizaje 
encontradas son de 21±0.5% y 24±3% respectivamente, como se muestra en la Figura 
3—12. Para las micro-centrales no fue posible construir una curva estadísticamente 
significativa, pues dado que la instalación de estas plantas inició después de 1980, los 
puntos están muy cercanos en la escala logarítmica. 
 
Figura 3—12: Curvas de aprendizaje para costos de equipos de mini y pequeñas 
centrales 
 





















































|t| = 4.767 





|t| = 2.333 
tcrítico =2.132 
Curvas de aprendizaje para Pequeñas Centrales Hidroeléctricas en Colombia 55 
 
A pesar de que la extrapolación hacia el futuro es incierta, se puede esperar una futura 
reducción de costos en el corto plazo, como resultado del aprendizaje o innovación, por 
ejemplo, en el diseño o eficiencia de turbinas, sistemas de control, etc. Estos resultados 
son consistentes con las LR reportadas en otros estudios de ER, donde se tienen valores 
típicos alrededor de 20% para la mayoría de las tecnologías (IEA/OECD, 2000; Lindman 
& Söderholm, 2012; McDonald & Schrattenholzer, 2001; Schoots et al., 2010). Sin 
embargo, nuestros resultados difieren de las tasas de centrales hidroeléctricas a gran 
escala, con valores reportados alrededor de 4% (Jamasb & Köhler, 2007). Finalmente, 
con el análisis de sensibilidad se observaron pequeñas variaciones en la LR, y no hubo 
cambios significativos en el ajuste de las curvas (R2) ni en la significancia de los 
parámetros. Los resultados del análisis de sensibilidad se resumen en la tabla Tabla 3—
6. Así, el valor asumido para el parámetro de escala no afecta la conclusión final sobre la 
existencia del fenómeno de aprendizaje por LBD. 
 
Tabla 3—6: Análisis de sensibilidad para el parámetro de economías de escala. 
(1-λ) 
Mini-centrales Pequeñas-centrales 
-  LR R
2
 -  LR R
2
 
Promedio -50% -0.331 20.5% 0.7 -0.447 26.6% 0.7 
Promedio -25% -0.336 20.8% 0.7 -0.419 25.2% 0.7 
Promedio -0.340 21.0% 0.7 -0.391 23.7% 0.7 
Promedio +25% -0.344 21.2% 0.7 0.364 22.3% 0.7 
Promedio +50% -0.349 21.5% 0.7 -0.336 20.8% 0.6 
 
Como se muestra en la Figura 3—2d, la instalación de micro-centrales inició cerca de 
1980. La mayoría de estas plantas se construyeron para electrificación de zonas rurales, 
por medio del IPSE. El resto de estas plantas son instalaciones individuales para 
abastecer pequeñas fincas, hoteles, etc. Los resultados de esta sección sugieren que 
tanto el sector privado como el gobierno se deben enfocar en invertir en las escalas 
superiores (mini y pequeñas centrales). Por un lado, los propietarios podrían explotar los 
efectos de EOS si se asocian con vecinos e invierten en plantas de capacidades 
mayores, que puedan abastecer por ejemplo un grupo de fincas. Por otro lado, el 
gobierno puede hacer uso de las EOS si invierte en PCHs tan grandes como sea posible, 
como estrategia para electrificar zonas más grandes.  
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A mayor tamaño de una planta, usualmente se incurre en mayores limitaciones 
ambientales y sociales. Cuando estas limitaciones no se pueden superar, existe otra 
opción para explotar las EOS, recurriendo a los costos de operación. Filippini & 
Luchsinger (2007) presentan un análisis de EOS en el sector hidroeléctrico suizo. Estos 
autores muestran que operar varias plantas hidroeléctricas es más eficiente que operar 
una sola, para todas las escalas de hidroelectricidad. En ese sentido, si no es posible 
construir, por ejemplo, una planta de capacidad mayor a 1 MW, es posible reducir costos 
de operación construyendo plantas más pequeñas, pero operadas por el mismo agente. 
Así, los propietarios de plantas actualmente construidas pueden explotar las EOS si se 




4. Integración de Curvas de aprendizaje con 
un Modelo de difusión para PCHs en 
Colombia 
En el capítulo 3 se presentó un modelo de curvas de aprendizaje para PCHs en 
Colombia, a partir de la información histórica reportada en un inventario de PCHs. En 
éste capítulo se presenta un modelo de difusión de ER aplicado a PCHs. El modelo 
integra el modelo de curvas de aprendizaje obtenido y se simulan diferentes incentivos 
para favorecer la penetración de ER en el país. 
4.1 Formulación del modelo  
 
La formulación del modelo parte de una explicación de la estructura del sistema, para 
esto en esta sección se plantea una hipótesis dinámica que describe la estructura del 
sistema, y se plantea a partir de esta un modelo matemático formal, a partir del modelo 
de Bass. Este modelo propone que la difusión de un nuevo producto depende de un 
factor externo al sistema, como por ejemplo la efectividad de la publicidad, y un factor 
interno, relacionado con la imitación o difusión boca a boca. El modelo de Bass se 
representa matemáticamente como se muestra en la ecuación 4.1, en donde N 
representa el número acumulado de productos vendidos, p es la efectividad de adopción 
externa, q es la efectividad de adopción interna, y m es el potencial total de clientes. El 
modelo se construye a partir de Carvajal (2013), y se complementa con los elementos de 
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4.1.1 Formulación de la hipótesis dinámica 
 
El modelo parte del supuesto que la difusión de PCHs es medida como la instalación de 
nueva capacidad, donde la difusión se da por publicidad (factor externo) y de la 
rentabilidad de la tecnología (factor interno). A partir de este supuesto se ha planteado 
una estructura causal básica formada por cinco ciclos de balance, que representan 
límites al crecimiento de la capacidad instalada, y cinco ciclos de refuerzo, que impulsan 
el aumento de dicha capacidad. Este diagrama causal se muestra en la Figura 4—1.  
 
Se parte de un potencial energético finito que se agota a medida que se invierte en nueva 
capacidad, pero mientras exista potencial disponible para explotar, mayor será la 
instalación de nuevas plantas y el interés por difundir la tecnología (ciclos B1 y B2). 
Paralelamente, un aumento en la capacidad instalada trae consigo mayores costos de 
inversión y operación (CAPEX y OPEX), que a su vez reducen la rentabilidad de la 
tecnología. Mientras mayor sea la rentabilidad, mayor será la inversión en nueva 
capacidad (Ciclos B3 y B4). De esta manera se observa el fenómeno de realimentación 
en los cuatro ciclos que conforman la estructura básica de la Figura 4—1.  
 
Los ciclos de refuerzo están compuestos por el aprendizaje y los incentivos a la 
tecnología. Primero, como se estudió en el capítulo anterior, mientras mayor sea la 
capacidad instalada mayor será el aprendizaje y, a su vez, disminuirán los costos de 
inversión y operación (Ciclos R1 y R2) (Schoots et al., 2010); esto represente una 
modelación explícita y directa de la curva de aprendizaje. Segundo, a mayor capacidad 
mayor será la generación de energía, por lo que habrá mayores ingresos por 
comercialización de electricidad. El incremento en la generación de energía a partir de 
fuentes renovables, hace que se de una reducción de emisiones de GEI. Si la reducción 
de GEI tiene asociado incentivos económicos como política ambiental, esto se ve 
reflejado en la rentabilidad de la tecnología (Chichilnisky, 1993). Finalmente, Carvajal 
(2013) plantea la posibilidad de incentivar las PCHs por los servicios complementarios 
técnicos que tienen el potencial de prestar, tales como mejorar la estabilidad de la red. 
Así, a mayor capacidad instalada habrá mayor control de tensión y potencia reactiva, lo 
que favorece la estabilidad (R5). Este crecimiento se da hasta que se llegue a una 
saturación de la red eléctrica, donde la estabilidad disminuye (B5) (Carvajal, 2013). 
 




Figura 4—1: Estructura causal del proceso de difusión de PCHs 
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 Estructura Básica 
 Curva de aprendizaje 
 Ingresos por venta de energía 
 Incentivo ambiental 
 Incentivos técnicos  
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A partir de la estructura causal de un sistema se pueden plantear hipótesis sobre el 
comportamiento esperado  (Morecroft, 2007; Sterman, 2000). Según los ciclos que se 
muestran en la Figura 4—1 y consistente con el modelo de difusión de Bass, se espera 
que el sistema presente un crecimiento en S, pues, inicialmente, la capacidad instalada 
acumulada debe crecer rápidamente mientras los ciclos de refuerzo sean dominantes. 
Luego, se debe observar una búsqueda de metas hacia el potencial máximo de 
generación, como resultado de los ciclos de balance y del agotamiento del potencial. En 
este trabajo se desea analizar cómo cambia la velocidad de la penetración si se 
introducen incentivos en el modelo. Se espera que en presencia de incentivos y políticas 
la difusión sea más rápida que en el caso base.  
4.1.2 Formulación del modelo matemático 
 
La estructura causal planteada es transformada en un diagrama de flujos y niveles, 
donde se formaliza el modelo para comprender y plantear la estructura matemática del 
modelo. En este diagrama, los estados del sistema se representan por medio de niveles, 
que se modifican en el tiempo a medida que los flujos aumentan o disminuyen. Estos 
flujos representan las tasas de cambio de los estados del sistema. En este estudio se 
utilizó el programa Powersim Studio 9 ® como herramienta de simulación, la formulación 
detallada del modelo en dicho programa se muestra en Anexo D. Las ecuaciones que 
describen el sistema están basadas en el modelo planteado por Carvajal (2013), en la 
que se proponen incentivos técnicos para las PCHs como opción de GD.  
 
El modelo consta de 2 estados principales, el potencial disponible (PD) y la capacidad 
instalada (CI). Estos estados varían según una tasa de inversión en nueva capacidad 
(TasaInv). Las ecuaciones diferenciales que describen el comportamiento dinámico del 
sistema son, donde el esquema de niveles y flujos se presenta en el Anexo D (Figura D-
1):  
   (4.2) 
 (4.3) 
     (4.4) 
 




La rentabilidad (Rent) está definida como la relación de ingresos sobre costos. Los 
costos consideran tanto la inversión, como la operación, administración y mantenimiento 
de las PCH. Los ingresos totales de la planta, que equivalen a la suma de ingresos por 
comercialización e incentivos. Más preciso, la formulación es: 
 
    (4.5) 
   (4.6) 
 (4.7) 
  (4.8) 
 
    (4.9) 
Los Costos de Capital CAPEX12 son los costos de inversión de las plantas, teniendo en 
cuenta la tasa de retorno definida por la Comisión de Regulación de Energía y Gas 
(CREG) mediante la aplicación de la metodología de cálculo denominada Costo 
Promedio de Capital (WACC). Con esta metodología se busca remunerar la inversión de 
los accionistas en la misma forma en que lo habría remunerado una empresa eficiente en 
un sector de riesgo comparable (Carvajal, 2013). Los Costos de Operación OPEX13 se 
calculan como el costo de operación por MWh multiplicado por la cantidad de energía 
generada (Carvajal, 2013). La generación de energía depende de la capacidad instalada 
y el porcentaje de utilización de la planta en el año. La reducción de costos por 
aprendizaje se presenta en la siguiente sección. Los ingresos se calculan como la suma 
entre la comercialización y los incentivos recibidos. Cada uno de estos ingresos se 
describe en detalle a continuación. 
 
 
                                               
 
12
 Los Costos de Capital (CAPEX) se definen como el dinero gastado por una empresa u 
organización en la adquisición o el mantenimiento de los activos fijos, como terrenos, edificios y 
equipo (Law, 2009a). 
13
 Los Costos de Operación (OPEX) se definen como el dinero gastado en los costos corrientes de 
funcionamiento de una empresa u organización, tales como los salarios y la renta de las 
instalaciones (Law, 2009b). 
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Ingresos por comercialización: 
En el presente trabajo se plantean dos opciones para modelar los ingresos por 
comercialización de energía: (i) considerando un precio promedio de la energía, 
constante durante toda la simulación, y basado en datos históricos del mercado eléctrico 
colombiano. (ii) considerando un precio especial para ER, lo cual es una política conocida 
como Tarifas Feed-in (FIT). Actualmente, Colombia no cuenta con este tipo de tarifas, por 
lo que en este trabajo se propone como política para fomentar la penetración de ER.  
 
Existen diferentes tipos de FITs implementadas alrededor del mundo. Couture & Gagnon 
(2010) explican los más comunes y se clasifican entre tarifas independientes y tarifas 
dependientes del mercado. Las FIT independientes crean mayor seguridad en la 
inversión y trae consigo menores costos de implementación en el sistema eléctrico 
(Couture & Gagnon, 2010). En el presente estudio se evalúa una FIT independiente del 
mercado en la que se garantiza un precio que aumenta con una tasa fija anual, como se 
muestra en la Figura 4—2. 
 
Figura 4—2: Tarifa Feed-in independiente del mercado. 
 
Fuente: Elaboración propia basado en (Couture & Gagnon, 2010) 
 
Para este trabajo se plantó que los ingresos por comercialización se calculan como se 
muestra en la ecuación (4.10). El precio puede ser constante o estar determinado por la 
ecuación (4.11). En la ecuación (4.11), el  es el precio de la energía bajo el 
escenario de FIT,  es el precio esperado al inicio de la simulación,  es la 
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Ingresos por incentivos técnicos: 
Carvajal (2013) define los incentivos técnicos como un pago que se ofrece a la GD por la 
prestación de servicios complementarios a la red eléctrica, y que puedan garantizar estos 
servicios de forma continua. En el caso de Colombia esto solo puede aplicarse a las 
PCHs, cuya tecnología es lo suficientemente madura y conocida por las características 
de la tecnología. Así, Carvajal (2013) propone dos tipos de incentivos: un pago por el 
servicio de control de tensión y otro por la calidad de la potencia reactiva. 
 
El incentivo por control de tensión, o incentivo V, se recibe cuando la tensión se mantiene 
dentro de un rango establecido por la CREG, como   de la tensión nominal de la 
red. (CREG, 1995). Así, si la CA permite mantener la tensión dentro del rango de 90% y 
110%, los generadores reciben incentivo, de lo contrario, no se recibe (Carvajal, 2013). 
 
  
      (4.12) 
 
El incentivo por calidad de la potencia reactiva, o incentivo Q, se calcula como se 
muestra en las ecuaciones (4.13) y (4.14). Si la potencia reactiva ( ) se mantiene 
inferior a una potencia de referencia ( ), se recibe un incentivo por dicha potencia, 
más el valor de depreciación de los equipos electromecánicos. Si la potencia es mayor a 
la referencia, la red se satura y la calidad disminuye, por lo que no se reciben incentivos. 
La depreciación se incluye ya que el servicio de control de reactivos somete a las 
máquinas a un esfuerzo adicional, lo que disminuye el tiempo de vida útil (Carvajal, 
2013).  es un parámetro del rotor de la planta.  
 
 
      (4.13) 
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  (4.14) 
 
Ingresos por incentivos ambientales: 
Los Certificados de Reducción de Emisiones (CRE) son un mecanismo de mitigación al 
calentamiento global propuesto inicialmente por Chichilnisky (1993) y adoptado 
formalmente en el Protocolo de Kyoto (UN, 1998). Este mecanismo propone definir un 
impuesto por cada tonelada equivalente de CO2 (tCO2e) que se emita a la atmosfera, a 
entidades y/o empresas contaminantes. Los CRE son una forma de incentivar 
económicamente los proyectos renovables, recibiendo un ingreso por las emisiones que 
no se realizan, gracias a los Mecanismos de Desarrollo Limpio (MDL). Así, el programa 
de MDL permite a los proyectos renovables recibir un incentivo monetario por las 
toneladas equivalentes de CO2 no emitidas. Este mecanismo es una posibilidad para 
aumentar los ingresos de las ER, y por esto se han propuesto como incentivo dentro del 
presente modelo. 
 
Los proyectos de ER pueden recibir incentivos monetarios por las tCO2e no emitidas 
(USD/tCO2e), en comparación con un escenario base en el que se tengan altas 
emisiones para generar la misma energía. Los escenarios base más comunes son las 
termoeléctricas a gas natural, diesel o carbón. En Colombia, es difícil para una ER 
participar como MDL, no siempre se puede demostrar que la tecnología que se está 
desplazando es una termoeléctrica y no una hidroeléctrica; esto es debido al gran 
porcentaje de energía hídrica en la matriz eléctrica (67% en 2013, (XM, 2013b)). Debido 
a esta dificultad son pocos los proyectos inscritos como MDL en este país. Sin embargo, 
las PCHs son una opción de particular interés para zonas no interconectadas, en donde 
la mayoría de la energía es producida por pequeñas plantas diesel (Prias, 2010). Así, las 
PCHs pueden recibir incentivos ambientales, pues están evitando que éstas 
termoeléctricas emitan GEI a la atmosfera.  
 
Los ingresos por incentivos ambientales en el presente trabajo se calculan como el 
producto de la reducción de emisiones de GEI y el precio de los CRE, como se muestra 
en la ecuación (4.15). La reducción de GEI se calcula como el producto entre la 
generación de energía y un factor de emisiones (ecuación (4.16))  
 




  (4.15) 
   (4.16) 
El factor de reducción de emisiones ( ) para PCHs se estimó con el software 
libre RETScreen ®. En este programa se calculan las toneladas equivalentes de CO2 que 
se dejan de emitir a la atmosfera por unidad de energía generada (tCO2e/MWh), en 
comparación con una energía fósil. El software realiza los estimativos a partir de los 
siguientes supuestos (CEDSC, 2005). 
 
 Todas las emisiones están medidas en tCO2e. Diferentes compuestos como metano 
y óxidos de nitrógeno se producen en la combustión, pero es posible calcular su 
equivalente en dióxido de carbono a partir del Potencial de Calentamiento Global 
definido por el IPCC. 
 En las redes eléctricas se tienen pérdidas de energía en forma de calor entre 8 y 
10% en la transmisión y distribución. Estas pérdidas son considerables 
principalmente en los casos base, pues se tienen grandes distancias entre la fuente 
y el punto de consumo. En los proyectos de GD, o pequeña escala, estas pérdidas 
son muy pequeñas, por lo que no son consideradas en el presente estudio. 
 El software utiliza datos y predicciones internacionales de clima como perturbaciones 
posibles en la generación de energía. 
 
Tabla 4—1: Factor de reducción de emisiones en tCO2/MWh 
Combustible 
Factor de reducción de 
emisiones 
(tCO2e/MWh) 
Gas natural 0.534 
Diesel 0.861 
Carbón 0.862 
Fuente: RETScreen ®. 
 
Se calculó el factor de reducción de emisiones para tres casos, mostrados en la Tabla 
4—1, en los que se consideró una termoeléctrica con diferentes combustibles. Cabe 
resaltar que RETScreen® considera las diferencias en composición de los combustibles 
de acuerdo con la región geográfica en que se realice el análisis, lo que afecta 
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significativamente la cantidad de compuestos emitidos y, por ende, el factor de 
emisiones. Así, para las PCHs en Colombia, el parámetro  puede tomar 
cualquiera de los valores de la Tabla 4—1, según el tipo de termoeléctrica con que sea 
comparado. 
 
4.2 Integración de curvas de aprendizaje 
 
Para incluir el aprendizaje dentro del modelo de difusión se realizó el supuesto de que 
tanto los costos de inversión en equipos como los costos de operación se reducen a la 
misma tasa. Aunque existe evidencia de que estos dos componentes pueden presentar 
tasas diferentes, los valores observados se encuentran siempre alrededor de 20%, con 
una distribución normal (Ferioli, Schoots, & van der Zwaan, 2009). El modelamiento 
considera que tanto el costo de equipos como los costos de operación disminuyen en el 




     (4.19) 
 
Donde el costo de equipos en dólares es el producto del costo específico de equipos 
(USD/MW) en el tiempo inicial, por un factor de reducción de costos por aprendizaje. Los 
costos de operación por MW instalado dependen, de forma similar, del costo de 
operación en el tiempo inicial y el mismo factor de aprendizaje. Dicho factor se calcula 
como la relación entre la capacidad acumulada actual , la capacidad inicial  y la tasa 
de aprendizaje estimada en la sección 3.4 ( ). Finalmente, el costo total de inversión se 
define como la suma de los costos de equipos, infraestructura y otros, consistente con lo 
planteado en el capítulo 3. 
 
 (4.20) 




Para evaluar la importancia de incluir el LBD dentro del modelo de difusión se simularon 
dos escenarios sin incentivos, con precio de la energía constante a valores de diciembre 
de 2013: (i) Caso base en ausencia de aprendizaje (LR=0%) y (ii) caso base con una 
tasa de aprendizaje diferente de cero. Los demás parámetros se mantienen iguales en 
ambos escenarios, y se presentan en la Tabla 4—2. En ambos casos se consideró un 
precio constante a valores del 2013.  
 
Tabla 4—2: Valores de parámetros para cada categoría de PCHs. 




Observación y/o Referencia 
Micro  Mini Pequeñas 
Horizonte de tiempo 
 
01/01/2014 – 01/01/2030 
Se tiene información de potencial 
disponible hasta el 2030. 
Potencial disponible MW 
1 6.5 1533.5 
Obtenido de inventario de proyectos de la 




0.71 32.64 649.43 Inventario de PCHs del Anexo B 
Potencial total  MW 
1.71 39.14 2182.93 
Es el potencial máximo que se puede 
alcanzar, equivalente a capacidad 
instalada + potencial disponible.  
Porcentaje de utilización % 
54% 54% 54% 
Se toma como el porcentaje promedio de 
operación de PCHs en el año (XM, 2010, 
2011, 2013b) 
Tasa efectividad 1/año 
0.17 0.042 0.045 
Valor calibrado a partir de datos históricos 
minimizando la Media Absoluta Porcentual 
del Error 
Capacidad de referencia 
para cálculo de costos 
MW 0.1 0.5 10 
Media de cada intervalo de capacidades 
Costo actual Equipos USD/kW 3431.70 2412.29 1202.95 
Se consideró el parámetro de escala 
estimado en el capítulo 3. Costo actual 
Infraestructura 
USD/kW 1591.36 1254.66 1067.71 
Costo actual Otros USD/kW 342 304.13 266.25 Promedio de datos históricos. 
Costo actual operación USD/MWh 1.49 Reportado por UPME (2005)  
Precio base de la energía USD/MWh 95 Promedio precio de bolsa en el último año 
(UPME, 2014b) 




Se toma el valor para diesel, pues es el 
combustible más utilizado para generación 
a pequeña escala en Colombia, en 
especial en ZNI (Prias, 2010) 
Tasa de aprendizaje % 20% 21% 24% Calculados en capítulo 3. 
La tasa de aprendizaje para micro-
centrales se supuso una LR de 20%. 
lambda equipos 
 
0.218 0.218 0.218 
lambda infraestructura 
 
0.352 0.352 0.352 
Tasa de descuento % 16% 16% 16% 
Valor reportado en (Carvajal, 2013) Tensión referencia V 13200 13200 13200 
Ángulo theta grados 25.84 25.84 25.84 
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La curva de aprendizaje que se desarrolló en el capítulo 3 consta de dos componentes: 
EOS y LBD. Sin embargo, no es posible incluir el componente de EOS dentro del modelo 
de difusión planteado, pues este modelo no considera la capacidad de cada planta nueva 
que se instala, si no la capacidad total que se instala cada año en PCHs. Así, para 
considerar el efecto de la escala, se propone simular de forma independiente la 
penetración de micro, mini y pequeñas centrales. De esta forma, los efectos de EOS se 
incluyen en el tiempo inicial de la simulación, al considerar costos iniciales y tasas de 
aprendizaje (LBD) diferentes para cada categoría de escala, como se muestra en la 
Tabla 4—2. Para definir los costos iniciales se calculó el costo equivalente para cada 
categoría según una escala de referencia, a partir de los resultados de la sección 3.3. 
 
Para estudiar inicialmente los efectos de considerar o no el aprendizaje, se realizaron las 
simulaciones presentadas en la Figura 4—3. Las simulaciones muestran que la tasa de 
aprendizaje favorece principalmente a la rentabilidad, debido a que se considera una 
disminución de costos en el tiempo. Si se considera aprendizaje, la rentabilidad de micro-
centrales al final de la simulación aumenta un 6% con respecto al caso sin aprendizaje 
(de 0.51 a 0.54); para mini-centrales se obtiene un aumento de 3.6% (0.69 a 0.71), y para 
pequeñas centrales se observa un incremento de 10.7% (de 1.07 a 1.2) al final de la 
simulación. Adicionalmente, el efecto de EOS se observa en la diferencia de las 
rentabilidades entre categorías, pues a mayor escala se obtiene una mayor rentabilidad. 
Esta condición se cumple durante todo el horizonte de tiempo de la simulación. 
 
El efecto de EOS y LBD en la CI es menor que en la rentabilidad. De hecho, al comparar 
los valores de ambos escenarios en 2030 se observa que la CI de micro-centrales 
aumenta solo  8 kW (de 960 a 968 kW), y la CI de pequeñas centrales aumenta 37.9 MW 
(de 1220.9 a 1258.8 MW). En las mini-centrales no se observa diferencia al final de la 
simulación dado que en ambos casos se alcanza el máximo potencial; en este caso se 
observa que sin aprendizaje el potencial máximo se alcanza en 2022, mientras que con 














 (c) Pequeñas centrales 
 
 
La Figura 4—3 muestra la importancia de incluir EOS y LBD en los modelos de difusión. 
Por esta razón, las simulaciones de escenarios siguientes consideran el caso con 
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siguen siendo muy bajas (menores a 1 para micro y mini-centrales, y menor a 1.2 para 
pequeñas centrales), por lo que es necesario evaluar incentivos que permitan aumentar 
este valor. Es importante resaltar que para que la rentabilidad aumente en el tiempo es 
necesario que la capacidad instalada aumente, pues de ésta última depende la reducción 
de costos por aprendizaje, y viceversa, pues si la rentabilidad es mayor, aumentará el 
interés por invertir en nuevas plantas. En la siguiente sección se plantean diferentes 
escenarios que permitan aumentar la rentabilidad de las tecnologías e incrementar la 
tasa de crecimiento de las capacidades instaladas, en comparación con el escenario 
base con aprendizaje. 
4.3 Simulación de escenarios de difusión para PCHs 
en Colombia 
 
A partir del caso base planteado en la sección anterior, se plantean cuatro escenarios 
para evaluar la penetración de PCHs, como se muestran en la Tabla 4—3. El primer 
escenario considera un incentivo al precio de la energía (FIT), el segundo un incentivo 
ambiental (CRE), el tercero un incentivo técnico (VQ), y por último un escenario que 
considere los tres incentivos de manera conjunta.  
 















95 95 95 95 
Promedio precio de bolsa en 
el último año (UPME, 2014b) 
Tasa de 
incremento en 











(Couture & Gagnon, 2010) 
proponen un valor cercano a 








Valor de diesel, pues es el 
combustible más usado para 
generación a pequeña escala, 
en especial en ZNI (Prias, 
2010) 











(Maier & Oliveira, 2014) 









114722 203512 (Carvajal, 2013) 




4.3.1 Escenario de incentivos FIT 
 
En el escenario FIT se consideraron tres valores para la tasa de incremento anual del 
precio de la energía: 2%, 3.5% y 5%, tomando como valor inicial el mismo precio del 
escenario base. Los resultados de estas simulaciones se muestran en la Figura 4—4. En 
la figura se puede observar que, para todas las categorías, tanto la CI como la 
rentabilidad aumentan con respecto al caso base.  
 
En las micro-centrales se observa que con la tasa de 5% se alcanza a instalar el 64%  
del potencial total instalable, mientras que con 2% y 3.5% se alcanza el 62% y 59% 
respectivamente. Las rentabilidades aumentan de forma proporcional al precio de la 
energía; pero solo con el escenario de 5% se alcanza una rentabilidad mayor a 1, caso 
en que los ingresos superan los costos. Esto se alcanza en los últimos cuatro años de la 
simulación. 
 
Para mini-centrales no se observa diferencia en la CI al final de la simulación, pues en 
todos los casos se alcanza el 100% del potencial total. Esto se debe a que el potencial 
disponible es bajo comparado con la CI al inicio de la simulación. Sin embargo, en la 
rentabilidad si se observan diferencias, pues esta aumenta proporcionalmente al precio 
de la energía. Sin embargo, la rentabilidad alcanza un valor superior a 1 solo en los tres 
últimos años de la simulación con una tasa de 3.5%, y a partir de 2024 con la tasa de 
5%. 
 
La CI de pequeñas centrales alcanza el 63%, 67% y 72% del potencial máximo 
instalable, para las tasas de 2%, 3.5% y 5%, respectivamente. Las rentabilidades 
aumentan de forma proporcional a la tasa de la FIT. Además, la rentabilidad alcanza 
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Figura 4—4: Escenario de incentivos al precio de la energía 
(a) Micro-centrales 
 
 (b) Micro-centrales 
 




























































































































































4.3.2 Escenario de incentivos ambientales 
 
En el escenario de incentivos ambientales se simularon tres casos con diferente precio 
de la tonelada de CO2 que se deja de emitir a la atmosfera, en comparación con plantas 
diesel. Este combustible se seleccionó como referencia ya que es el más utilizado en el 
Colombia para generar energía a pequeña escala, en especial en zonas aisladas (Prias, 
2010). El precio de la tonelada de CO2 se seleccionó según el precio típico que se paga 
en países en desarrollo, entre 5 y 25 USD/tCO2e (Bailis, 2006; Dang Phan, Brouwer, & 
Davidson, 2014; Maier & Oliveira, 2014; van Eijck, Romijn, Balkema, & Faaij, 2014).  
 
La Figura 4—5 muestra los resultados del escenario de incentivos ambientales. En ésta 
se observa que la curva de rentabilidad se desplaza hacia arriba a medida que aumenta 
el precio de la tonelada de CO2; además, los porcentajes en que aumenta dicha 
rentabilidad son los mismos para las tres categorías. Si se considera un precio bajo (5 
USD/tCO2e) la rentabilidad aumenta un 4% con respecto al caso base, para un precio 
promedio (15 USD/tCO2e) se obtiene un incremento de 11%, y para un precio alto (25 
USD/tCO2e) la rentabilidad aumenta un 18% con respecto al caso base. El único caso en 
que se obtiene una rentabilidad mayor a 1 es en las pequeñas centrales, para los tres 
precios evaluados.  
 
La CI de cada categoría también aumenta a medida que aumenta el precio de la tonelada 
de CO2. En el 2030, la CI de micro-centrales aumenta un 1%, 3% y 5% con respecto al 
caso base, cuando se considera un precio bajo, promedio y alto, respectivamente. La CI 
de pequeñas centrales aumenta un 2%, 5% y 9% con respecto al caso base, para el 
mismo orden de precios. Nuevamente, la CI de micro-centrales en el 2030 no cambia en 
relación con el caso base, debido a que el potencial máximo es alcanzado en todos los 
casos, sin embargo, para un escenario de precio bajo y precio promedio el potencial se 
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4.3.3 Escenario de incentivos técnicos 
 
El resultado del escenario de incentivos técnicos (VQ) se muestra en la Figura 4—6. En 
este caso solo se consideró un precio para dichos incentivos, correspondiente al valor 
promedio presentado por Carvajal (2013). En la figura se observa que en el escenario VQ 
todas las categorías alcanzan una rentabilidad superior a 1 durante todo el horizonte de 
tiempo. Las micro y mini-centrales alcanzan valores de 1.6 y 1.7, respectivamente, al final 
de la simulación, y las pequeñas centrales alcanzan un valor de 4. La CI aumenta un 
36% en las micro-centrales y un 59% en la pequeñas centrales, en comparación con el 
caso base. El potencial máximo de las mini-centrales se alcanza en 2019 bajo el 
escenario VQ, tres años antes que en el caso base.  
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Continúa Figura 4–6: Escenario de incentivos técnicos 
 (c) Pequeñas centrales 
 
 
4.3.4 Escenario de incentivos combinados 
 
El escenario de incentivos combinados se presenta en la Figura 4—7. Para este 
escenario se consideró el valor promedio de la tasa FIT (3.5%), precio promedio de la 
tonelada de CO2 (15 USD/TCO2e) y los incentivos técnicos. En la figura se observa que 
la CI de micro-centrales alcanza 1.4 MW, equivalente al 82% del potencial total 
instalable. Las pequeñas centrales alcanzan una CI de 2079.40 MW, equivalente al 95% 
del potencial instalable. Las mini centrales alcanzan el 100% del potencial instalable total 
en el 2019. Para todas las categorías, la rentabilidad se mantiene por valores superiores 
a 1 durante todo el horizonte de tiempo; además, al final de la simulación la rentabilidad 
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A partir del análisis de los escenarios planteados se puede concluir que solo el escenario 
de incentivos técnicos garantiza una rentabilidad superior a 1 para todas las categorías, y 
esto conlleva a que haya una mayor adopción de la tecnología, en comparación con los 
otros incentivos. Las FIT también son un mecanismo que puede favorecer la penetración 
de PCHs, en especial las pequeñas centrales, sin embargo, es necesaria una tasa de 
incremento del precio mayor o igual al 3.5% anual para que las mini-centrales alcancen 
rentabilidades competitivas (mayores a 1); por su parte, las micro-centrales requieren una 
tasa mayor o igual a 5%. Dado que los costos de micro y mini-centrales son altos 
comparados con pequeñas centrales, es necesario reforzar la FIT con otro mecanismo 
para poder alcanzar una rentabilidad superior a 1. Los incentivos ambientales son 
mecanismos que no favorecen la difusión de PCHs por si solos, pues a pesar del 
incentivo las rentabilidades siguen siendo bajas (menores a 1 para micro y mini-centrales 
y menores a 1.4 para pequeñas centrales) y por esto, la CI no aumenta mucho en 
comparación con el caso base. Es necesario entonces que los incentivos ambientales se 
complementen con un incentivo adicional para que tengan un efecto considerable en la 
difusión de PCHs.  
 
4.4 Extensión del análisis a otras energías 
renovables en Colombia 
4.4.1 Estado actual de otras ER en el país 
 
Colombia, al igual que otros países en Latinoamérica, es un país rico en recursos 
renovables para la producción de energía eléctrica. Adicional a la hidroeléctrica a 
pequeña escala, el país cuenta con condiciones favorables para la instalación de energía 
eólica, pues tiene zonas con densidades de viento superiores a 400 W/m2; la radiación 
promedio del país se encuentra alrededor de 4.5 kWh/m2, lo que lo hace propicio para el 
aprovechamiento de energía solar (CORPOEMA & UPME, 2010). Además, debido a la 
las actividades agroindustriales, se cuenta con un potencial alto de generación de 
energía a partir de biomasa (CORPOEMA & UPME, 2010). Aunque todavía no se tiene 
información sobre el potencial geotérmico y de energía marina, se sabe que la 
localización del país en áreas volcánicas favorece la energía geotérmica. Sin embargo, el 
desarrollo de otras ER  diferentes a PCH en la región se encuentra en etapas 




preliminares, por lo que la información sobre el estado actual del recurso es incompleta 
(Byer, Crousillat, & Dussan, 2009a). 
 
En la Tabla 4—4 se muestra la CI actual de ER en el país, diferente a PCHs. De estas 
tecnologías, solo una planta eólica de 19.5 MW y 268 MW en cogeneración están 
conectados al SIN, las demás plantas, todas de energía solar, son sistemas de 
generación aislados que abastecen en su mayoría propiedades privadas. Los 77 MW de 
energía solar térmica están inactivos en su mayoría, pues corresponden a calentadores 
de agua que se instalaron durante las crisis energéticas del país, pero  han sido 
sustituidos por calentadores eléctricos y a gas (CORPOEMA & UPME, 2010).  Potencial 
de ER en Colombia.  
 



























 Capacidad actual en 
Sistemas aislados.  
Solar térmica 77 MW 0 MW 
Capacidad instalada en 
calentadores.  
Eólica 19.5 MW 25 GW 
300 MW entre 
2020 y 2023 






268.22 MW 13.6 GW 
14 MW en 2014 
140MW en 2015 
3000 – 3500 
USD/kW 
Capacidad actual y 
proyectos en Ingenios 
azucareros  
Geotermia 0 MW  





Energía de los 
mares 
0 MW  0 MW   
Fuente: Elaboración propia a partir de (CORPOEMA & UPME, 2010; UPME, 2014c) 
 
Algunos estudios realizados por la UPME se han aproximado a la estimación del 
potencial técnico14 de ER en el país. El mapa de radiación de Colombia muestra que el 
porcentaje varía entre 58% y 85%, en comparación con la máxima radiación mundial (por 
ejemplo en el desierto del Sahara). Las regiones con potencial más elevado son la Costa 
                                               
 
14
 El término potencial técnico se refiere a la capacidad matemáticamente posible, sin considerar 
viabilidades económicas o ambientales.  
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Atlántica, la región insular de San Andrés y Providencia, Arauca y los valles de los ríos 
Cauca y Magdalena. En total, el país cuenta con cerca de 1200 Ha propicias para 
instalación de energía solar, con radiaciones que varían entre 3.6 y 6 kWh/m2 
(CORPOEMA & UPME, 2010). Sin embargo, en el último plan de expansión eléctrico no 
se considera la entrada de nuevas plantas de energía solar en el SIN (UPME, 2014c). 
 
Las estimaciones preliminares sobre el potencial teórico de energía eólica del país 
sugieren que se cuenta con un potencial de cerca de 100 GW, con densidades de viento 
mayores a 430 W/m2, a 50m de altura. Si se considera solo el potencial teórico de La 
Guajira, con densidades superiores a 1000 W/m2, se tendría un potencial de 25 GW 
(CORPOEMA & UPME, 2010). Actualmente se tienen instalados solo 19.5 MW de 
energía eólica, pero diferentes empresas privadas adelantan estudios de medición de 
vientos en la costa atlántica, y se tiene un proyecto de 100 MW inscrito en el banco de 
proyectos de la UPME (UPME, 2014c). Adicionalmente, en mas reciente plan de 
expansión eléctrica, la UPME considera que es posible la entrada de 300 MW de energía 
eólica en el SIN dentro de los próximos 10 años, bajo un escenario de expansión a partir 
de ER.   
 
La UPME plantea en el escenario de expansión eléctrica a partir de ER que la generación 
a partir de biomasa puede aportar 154 MW al SIN (UPME, 2014c) en los próximos 15 
años. Esta aproximación fue hecha a partir de supuestos en el crecimiento del sector 
agrícola, principalmente el azucarero. Se espera también que el país tenga la capacidad 
de adicionar 50 MW de energía geotérmica al sistema, pues algunas empresas están 
adelantando estudios para una planta de esta potencia. Sin embargo, ningún proyecto 
geotérmico está inscrito en el banco de proyectos (UPME, 2014c).  
 
4.4.2 Potencial de reducción de costos y difusión de ER 
 
Para que el escenario  de expansión a partir de ER sea posible es necesario primero 
alcanzar precios competitivos para las tecnologías. Como se muestra en la Tabla 4—4, 
los costos de otras ER en Colombia son altos comparados con las PCHs. Por ejemplo, 
Byer et al. (2009) sugieren que para que la energía eólica sea competitiva es necesario 
que las turbinas alcancen costos inferiores a 1600 USD/kW. Debido a esto es importante 




extender el análisis de LBD y EOS a otras tecnologías de ER, pues a partir de este se 
puede estudiar el comportamiento de costos en el tiempo y predecir en qué momento se 
alcanzarán dichos valores competitivos. Además, el estudio de incentivos a ER permite 
conocer las necesidades de ER para acelerar dicha reducción de costos.  
 
En Colombia no se cuenta con suficiente información sobre costos de otras ER, dado que 
éstas están en una etapa preliminar de desarrollo, por lo que no es posible estimar una 
curva de aprendizaje, como se hizo en el capítulo 3. Sin embargo, estas tecnologías se 
encuentran en etapas más avanzadas en otros países en desarrollo, que pueden servir 
como ejemplo de lo que se puede esperar en el caso colombiano. Además, la 
experiencia de las PCHs muestra que este fenómeno también ocurre en nuestro país.  
 
En el capítulo 1 se mencionó que utilizar las tasas de otros países puede ser riesgoso, 
pues no todos los mercados se comportan igual. En el caso de la tecnología de PCHs, 
Colombia tiene un mercado propio, pues algunas empresas han desarrollado 
capacidades para construir turbinas hidráulicas en el país (INEA, 1997). Cuándo existe 
un mercado de tecnología propio de cada país no se puede asegurar que dicha 
tecnología aprenda a la misma tasa que en el resto del mundo. Sin embargo, Colombia 
todavía no cuenta con un mercado establecido de construcción y venta de, por ejemplo, 
turbinas eólicas o paneles solares; estos elementos son importados de otros países. Por 
esto, se puede esperar que los costos se reduzcan a tasas similares a países 
productores, o en donde las tecnologías se encuentren en un nivel de desarrollo superior. 
 
Algunos estudios de penetración de ER en Brasil reportan LR de 20% para energía solar 
PV (Rüther et al., 2008), entre 15% y 23% para energía eólica (Chade Ricosti & Sauer, 
2013), y entre 9% y 20% para biomasa (van den Wall Bake et al., 2009). En el presente 
estudio se realizó una simulación del modelo de difusión planteado, aplicado a energía 
eólica en Colombia, considerando una tasa de 32%,  reportada por (Rüther et al., 2008), 
un potencial de 100 MW, según el banco de proyectos de la UPME, y un costo de 
inversión de 4500 USD/kW, el promedio de los costos presentados en la Tabla 4—4. 
 
En la Figura 4—8 se muestran los resultados para un escenario base (sin incentivos) con 
LR=0% y LR=23%. Además, se muestra un escenario de incentivos combinados con una 
FIT de 3.5% y un incentivo ambiental de 15 USD/TCO2e. Para esta tecnología no se 
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consideraron incentivos técnicos, ya que la energía eólica no puede garantizar una 
continuidad en los servicios complementarios que requieren dichos incentivos (Carvajal, 
2013). La figura muestra que si se excluye la tasa de aprendizaje del modelo la 
rentabilidad obtenida es de 0.45 y la CI alcanza un valor de 112.4 MW en el 2030.  Con 
una LR=23% se obtiene una rentabilidad de 0.67 y una CI de 118 MW en el 2030. En el 
escenario de incentivos combinados se alcanza una rentabilidad de 1.24 en el 2030, y el 
potencial máximo instalable se logra en 2028. 
 
Figura 4—8: Difusión de energía eólica en Colombia 
 
 
Estos resultados muestran, nuevamente, que excluir el LBD puede subestimar la 
rentabilidad y CI de la tecnología en el futuro. Además, cabe resaltar que incluso en 
presencia de incentivos, no es posible alcanzar una capacidad de 100 MW antes del 
2020, como es esperado el escenario de expansión renovable de la UPME (UPME, 
2014c). Para alcanzar esta meta es necesario implementar incentivos mas agresivos, de 
tal forma que aumenten la rentabilidad y CI, y se puedan lograr costos competitivos a 


























































En esta tesis se estudiaron las curvas de aprendizaje aplicado a Pequeñas Centrales 
Hidroeléctricas en Colombia. Para la estimación de la tasa de aprendizaje y el parámetro 
de escala se construyó un inventario de PCHs en Colombia desde 1900 hasta 2013, con 
información sobre capacidad, año de instalación, costos y localización de la planta. El 
resultado de curvas de aprendizaje se integró con un modelo de difusión de ER y se 
evaluaron incentivos para favorecer la penetración de ER y aumentar la rentabilidad. 
 
En la revisión de literatura sobre curvas de aprendizaje se identificaron tres variables 
fundamentales que intervienen en la reducción de costos de ER: Aprendizaje por 
repetición de un proceso productivo, o Learning-by-Doing (LBD), aprendizaje por 
investigación, o Learning-by-Research (LBR), y reducción de costos por Economías de 
Escala (EOS). Adicional, se plantea que el LBR no tiene un efecto directo en la reducción 
de costos de una tecnología que ya circula en el mercado (Schoots et al., 2010). Por 
esto, en el presente estudio se consideró solo LBD y EOS para el desarrollo de una curva 
de aprendizaje. 
 
Existen en la literatura diferentes modelos de curvas de aprendizaje, de acuerdo con la 
cantidad de variables a incluir. (Lindman & Söderholm, 2012) proponen un modelo que 
evalúa todos los efectos de forma simultánea, mientras que (Schoots et al., 2008) 
proponen corregir primero los efectos de EOS y luego estimar la tasa de aprendizaje, ya 
que los efectos de EOS pueden afectar el resultado del LBD. Uno de los objetivos de 
este trabajo es incorporar el aprendizaje en un modelo de difusión tecnológica, por los 
tanto se adopta el modelo de (Schoots et al., 2008). Se utilizó la aproximación de 
dinámica de sistemas para el modelamiento, donde la formulación de las curvas de 
aprendizaje permite la integración directamente dentro del modelo de difusión.  
 
84 Modelamiento y simulación de Curvas de Aprendizaje para Tecnologías de 
Energía Renovable en Colombia 
 
Para la elaboración de una curva de aprendizaje de PCHs en Colombia se utilizó el 
inventario de PCHs instaladas desde 1900 hasta 2013. A partir de este inventario se 
clasificaron las PCHs como micro-centrales, con capacidad inferior a 1 MW, mini-
centrales, con capacidad entre 0.1 y 1 MW, y pequeñas centrales, con capacidad entre 1 
y 20 MW. El análisis de las curvas de capacidad acumulada reveló que las micro-
centrales se empezaron a instalar después de 1980, principalmente para abastecer 
zonas aisladas. Además, se observó que a pesar del creciente interés, solo se ha 
explotado el 26% del potencial actual realizable de PCHs. Los esfuerzos para construir y 
recuperar plantas, y explotar adecuadamente dicho potencial, están incrementando, no 
solo por parte del gobierno, sino también del sector privado.  
 
Los costos totales se discriminaron en costos de equipos, infraestructura y otros costos. 
De esta forma, se realizó un análisis individual para cada conjunto de datos. En el 
análisis de EOS se observó que el valor promedio del parámetro de escala es 0.200 para 
costos de equipos, 0.393 para costos de infraestructura y 0.346 para costos totales. A 
partir de estas estimaciones, se corrigió cada conjunto de datos y se observó que los 
costos totales y de infraestructura no presentan tendencia en el tiempo, por lo que no 
puede comprobarse la existencia de LBD. Por el contrario, los costos de equipos para 
cada categoría de PCHs muestran una tendencia a disminuir en el tiempo. Esto 
elementos dan muestra de la existencia de efectos dinámicos, como LBD, que afectan 
estos costos de equipos.  
 
A partir del análisis de EOS se puede concluir que tanto el gobierno como el sector 
privado se pueden beneficiar de la escala de las plantas. Por un lado, los propietarios 
podrían explotar los efectos de EOS si se asocian con vecinos e invierten en plantas de 
capacidades mayores, que puedan abastecer por ejemplo un grupo de fincas. Por otro 
lado, el gobierno puede hacer uso de las EOS si invierte en PCHs tan grandes como sea 
posible, como estrategia para electrificar zonas más grandes. Para casos donde no sea 
posible o necesario construir una planta de capacidad mayor a 1 MW, la reducción de 
costos de operación se puede dar construyendo plantas más pequeñas, pero operadas 
por el mismo agente. Así, los propietarios de plantas actualmente construidas pueden 




A partir de los costos de equipos corregidos por EOS se estimó una tasa de aprendizaje 
para cada categoría. Se encontraron tasas de aprendizaje de 21±0.5% para mini-
centrales y 24±3% para pequeñas centrales. No fue posible obtener una curva para 
micro-centrales ya que no se cuenta con suficiente información de costos. Un análisis de 
sensibilidad al parámetro de escala permitió concluir que dicho parámetro no afecta la 
tasa de aprendizaje. A pesar de que la extrapolación hacia el futuro es incierta, se puede 
esperar una futura reducción de costos en el corto plazo, como resultado del aprendizaje 
o innovación. 
 
Los resultados de EOS y LBD se integraron en un modelo de difusión de ER, modelo 
desarrollado por Carvajal (2013). A partir del modelo integrado se observó que se debe 
hacer una distinción en la escala de planta, pues las EOS afectan directamente las 
rentabilidades, por lo que se realizaron simulaciones individuales para cada categoría. En 
estas simulaciones, las pequeñas centrales mostraron la rentabilidad más alta, mientras 
que las pequeñas centrales la más baja. Además, Se simularon escenarios con y sin 
aprendizaje, que permitieron concluir que si se excluye LBD en el modelo se puede sub 
estimar la rentabilidad en el futuro. Esto se da ya que el aprendizaje conlleva a una 
reducción de costos y, por ende, a un aumento de la rentabilidad. Finalmente, se observó 
que incluir LBD tiene mayor efecto en la rentabilidad que en la capacidad instalada en el 
futuro.  
 
Se propusieron tres tipos de mecanismos para incentivar la inversión en ER: Tarifas feed-
in (FIT), incentivos ambientales e incentivos técnicos. La evaluación de estos incentivos 
se realizó por medio de simulación. Los resultados muestran que solo el escenario de 
incentivos técnicos garantiza una rentabilidad superior a 1 para todas las categorías, y 
esto conlleva a que haya una mayor adopción de la tecnología, en comparación con los 
otros incentivos. Las FIT también son un mecanismo que puede favorecer la penetración 
de PCHs, en especial las pequeñas centrales, sin embargo, es necesaria una tasa de 
incremento del precio mayor o igual al 3.5% anual para que las mini-centrales alcancen 
rentabilidades competitivas (mayores a 1); por su parte, las micro-centrales requieren una 
tasa mayor o igual a 5%. Dado que los costos de micro y mini-centrales son altos 
comparados con pequeñas centrales, es necesario reforzar la FIT con otro mecanismo 
para poder alcanzar una rentabilidad superior a 1. Los incentivos ambientales son 
mecanismos que no favorecen la difusión de PCHs por si solos, pues a pesar del 
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incentivo las rentabilidades siguen siendo bajas (menores a 1 para micro y mini-centrales 
y menores a 1.4 para pequeñas centrales) y por esto, la CI no aumenta mucho en 
comparación con el caso base. Es necesario entonces que los incentivos ambientales se 
complementen con un incentivo adicional para que tengan un efecto considerable en la 
difusión de PCHs.  
 
Del análisis de otras tecnologías de ER en Colombia se concluye que éstas se 
encuentran aun en una etapa preliminar de desarrollo, por lo que no es posible realizar 
curvas de aprendizaje para el país. Se espera que los costos de estas tecnologías 
disminuyan de forma similar a otros países en desarrollo, como Brasil. En el escenario de 
expansión eléctrica a partir de fuentes renovables de la UPME se espera que la energía 
eólica aporte cerca de 100 MW antes de 2025 (UPME, 2014c). Una aproximación a la 
simulación de difusión de energía eólica en Colombia muestra que es importante que se 
considere el aprendizaje, y es necesario que esta tecnología se apoye con incentivos 
agresivos. De lo contrario, no es posible alcanzar las metas de capacidad esperada por 
la UPME.  
 
Trabajo futuro: 
A partir de este trabajo se derivan diferentes oportunidades de investigación. Por un lado, 
es posible complementar el estudio de curvas de aprendizaje de PCHs construyendo una 
base de datos de costos mas completa, pues esto permitiría obtener una mayor 
significancia en la estimación de parámetros. Además, algunos estudios han mostrado 
que el factor de escala puede variar según el tipo de turbina (Mishra et al., 2013), por lo 
que se podría realizar una clasificación adicional según la turbina de la planta. Esto 
permitiría realizar un análisis de EOS más completo.  
 
Por otro lado, otra punta abierta de la presente investigación es la aplicación es la curva 
de aprendizaje para costos de operación. En este trabajo se supuso que tanto los costos 
de operación como de inversión en equipos aprenden a la misma tasa. Algunos autores 
han observado tasas diferentes en ambos costos. Por ejemplo Schoots et al. (2010) 
observó mayor aprendizaje en costos de operación de celdas de combustible, dado que 
el proceso operativo se repite mas veces que el productivo. Es decir, una celda se 
produce una vez pero se opera por muchos años. Por esto, si se enriquece la base de 
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datos con información sobre costos históricos de operación, se podría repetir el análisis 
del capítulo 3 y verificar si esto se cumple también para PCHs.  
 
Otras opciones de trabajo futuro aplicado a otras tecnologías de ER son: Primero, incluir 
curvas de aprendizaje en los modelos de difusión existentes. Aunque no es posible 
construir curvas de aprendizaje para todas las tecnologías, hay ejemplos de países 
vecinos que se pueden tomar como base. Las empresas y entidades gubernamentales 
que planean incluir RE en su oferta energética deben considerar el potencial de 
reducción de costos. Segundo, Colombia tiene una capacidad instalada alta de energía 
solar (9 MW de fotovoltaica y 77 MW de térmica) (CORPOEMA & UPME, 2010). Esta 
capacidad corresponde a sistemas aislados instalados en casas o escuelas. Sin 
embargo, si se realiza una búsqueda de información detallada, se puede estudiar la 
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A. Literatura consultada sobre curvas 
de aprendizaje aplicadas a 
tecnologías de energía 
En esta sección se presenta la lista completa de referencias bibliográficas consultadas, 
que dan soporte a las secciones 1.1.1 y 2.1, correspondientes a la revisión de literatura 
de curvas de aprendizaje y metodología de curvas de aprendizaje, respectivamente. En 
la Tabla A- 1 se presenta la lista de referencias ordenadas según el año de publicación. 
Adicionalmente, se clasifican según el número de variables que consideran en el modelo 
de curva de aprendizaje, ya sea learning-by-doing (LBD), learning-by-research (LBR) o 
economies-of-scale (EOS). 
 
Tabla A- 1: Literatura consultada sobre curvas de aprendizaje en tecnologías de energía 






Head of Publications 
Service, OECD 
Análisis de curvas de 
aprendizaje para formulación 










Bases empíricas para 
seleccionar la tasa de 
aprendizaje adecuada para 






curves for wind 
power 
Energy Policy 
Comparación de curvas de 
aprendizaje para energía 
eólica en Dinamarca, 
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Autores y Año Título Revista/Editorial Aplicación LBD LBR EOS 






Revisión general de 
desarrollos tecnológicos y de 
mercado en energías 
renovables y retos.  
   
(Neij et al., 
2003) 
Experience curves: 





Análisis de reducción de 
costos debido a diferentes 
políticas para apoyar la 












Modificación de modelo de 
optimización de sistemas 
energéticos (ERIS), 








ERIS model: An 
overview 
International 
Institute for Applied 
Systems Analysis 
ERIS – Energy Research and 
Investment Strategies. Modelo 
de optimización para 




(van der Zwaan 







Evaluación del potencial de 








The impact of R&D 
on innovation for 
wind energy in 
Denmark, 




Análisis cuantitativo del 
impacto de I+D y expansión en 
capacidad en la innovación de 







Head of Publications 
Service, OECD 
Herramienta para apoyar a los 
gobiernos en la priorización de 






theory and learning 





The Energy Journal 
Análisis comparativo entre 
aprendizaje y cambio 
tecnológico para diferentes 












Revisión de literatura y 
evaluación de estado actual 
de curvas de aprendizaje para 
energía. Análisis de 
limitaciones y retos.  
X X X 
Anexo A: Literatura consultada sobre curvas de aprendizaje aplicadas a 
tecnologías de energía 
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Autores y Año Título Revista/Editorial Aplicación LBD LBR EOS 
(Söderholm & 
Klaassen, 2007) 








Análisis cuantitativo de 
difusión e innovación de 
energía eólica. Integración de 
modelo de difusión con 







challenges in the 








Análisis de diferentes modelos 
y variables involucradas en la 
estimación de curvas de 
aprendizaje 
X X X 
(Schoots et al., 
2008) 








of Hydrogen Energy 
Análisis de aprendizaje en 









power generation - 







Análisis de costos futuros de 
tecnologías de energía 






Testing for the 
presence of some 
features of 
increasing returns 
to adoption factors 
in energy system 
dynamics: An 





Comparación de curvas de 
aprendizaje de uno, dos o tres 
factores, aplicado a 
tecnologías de energía 
X X X 
(Ferioli et al., 
2009) 
Use and limitations 






Análisis de excepciones y 
salvedades de curvas de 
aprendizaje, aplicado a 
energía eólica, solar PV y 
celdas de combustible 
X 
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learning in the 
presence of public 





Análisis del rol del aprendizaje 
y efectos de inversión pública 
en I+D en la generación de 
energía eólica en Europa. 
X X X 
(Schoots et al., 
2010) 
Technology 
learning for fuel 
cells: An 
assessment of past 
and potential cost 
reductions 
Energy Policy 
Evaluación de aprendizaje en 
celdas de combustible y 
potencial de reducción de 










Revisión de costos actuales y 












Meta-análisis de 113 
estimaciones de tasas de 
aprendizaje de energía eólica 
entre 1995 y 2010  
X X X 
(van der Zwaan, 
Rivera-Tinoco, 









learning and R&D 
Renewable Energy 
Evaluación de principales 
mecanismos para reducción 











B. Inventario de Pequeñas Centrales 
Hidroeléctricas en Colombia 
En este anexo se presenta un inventario de PCHs, construido a partir de diferentes 
referencias. En la Tabla B- 1 se muestra el nombre de la central hidroeléctrica, su 
capacidad instalada, año de inicio de construcción y año de entrada en operación, 
localización, estado actual y las referencias de donde se obtuvieron los datos.  
 
La localización está dividida en departamento y municipio. Con estos últimos es posible 
clasificar la central según el área, ya sea en el interior del país (INT) o en Zona No 
Interconectada (ZNI), según la nomenclatura establecida por la UPME (UPME, 2005).  
 
Finalmente, se las PCHs se clasificaron según su estado actual de actividad como activa 
(A), inactiva (I), en construcción (C), desmantelada (D), proyecto en formulación (P), y 
proyecto o construcción suspendida (S). Adicionalmente, se estableció cuáles de las 
centrales se encuentran conectadas al Sistema Interconectado Nacional (SIN) (XM, 
2013b). 
 












Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
1 Charquito 1,86 
 
1900 Cundinamarca Soacha Int8 A SIN [1] 
2 Iquira I 4,32 
 
1908 Huila Iquirá Int7 A SIN [2] [7] 
3 Rio Frio I 1 
 
1910 Valle del Cauca Tuluá Int6 A SIN [2] 
4 Rio Cali 1 1 
 
1910 Valle del Cauca Cali Int6 A SIN [2] [20] 
5 La Cómoda 0,88 
 
1912 Santander Barbosa Int5 I 
 
[2] [3] 
6 Cementos del Nare 9,6 
 
1914 Antioquia Puerto Nare Int4 A SIN [6] 
7 La Vuelta 2 
 
1916 Chocó La Vuelta ZNI1 A 
 
[2] [3] 
8 La Rivera  0,28 
 
1924 Valle del Cauca Tuluá Int6 A 
 
[24] 
9 La Pita 1,42 
 
1924 Huila Garzón Int7 A SIN [2] [3] 
10 Rio Cali 2 0,8 
 
1925 Valle del Cauca Cali Int6 A SIN [2] 
11 El Limón 0,8 
 
1926 Antioquia Cisneros Int4 A 
 
[1] [2] 
12 Santa Rosa 0,5 
 
1927 Caldas Santa Rosa de Cabal Int6 I 
 
[2] 
13 Zaragoza 1,56 
 
1927 Santander Bucaramanga Int5 A SIN [2] [3] 
14 Abejorral 0,724 
 
1928 Antioquia Abejorral Int4 A 
 
[2] [3] 
15 Apulo 3 
 
1928 Cundinamarca Apulo Int8 I 
 
[2] [3] 
16 Gaira 1,09 
 
1929 Magdalena Gaira Int2 A 
 
[2] [7] 
17 Guacaica 1,12 
 
1929 Caldas Manizales Int6 A SIN [2] [3] 
18 El Bosque 2,28 
 
1929 Quindio Armenia Int6 A SIN [2] [3] 
19 Libaré I 1,25 
 
1930 Risaralda Pereira Int6 
  
[24] 
20 Nima I 2 
 
1931 Valle del Cauca Palmira Int6 A SIN [2]  [20] 
21 Asnazu 0,45 
 
1932 Cauca Buenos Aires Int9 A SIN [2] [3] 
22 La Cascada 1 Bucaramanga 0,45 
 
1932 Santander Bucaramanga Int5 A SIN [18] 
23 La Rebusca 0,7 
 
1933 Antioquia San Roque Int4 A 
 
[2] [3] 
24 La Salada 0,28 
 
1935 Cundinamarca Tocaima Int8 I 
 
[2] [3] 
25 Intermedia 1,12 
 
1935 Caldas Manizales Int6 A SIN [2] [3] 
26 Municipal 2,112 
 
1935 Caldas Manizales Int6 A SIN [2] [3] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
27 Libaré II 1,5 
 
1936 Risaralda Pereira Int6 
  
[24] 
28 La Cascada 2 Bucaramanga 0,45 
 
1937 Santander Bucaramanga Int5 A SIN [18] 
29 Calera 0,16 
 
1938 Antioquia Puerto Berrio Int4 A 
 
[2] [3] 
30 La Unión  1 
 
1938 Quindío Calarcá Int6 I 
 
[2] [3] 
31 Ovejas 0,9 
 
1939 Cauca Buenos Aires Int9 A SIN [2] [3] 
32 Lagunilla 0,452 
 
1940 Tolima Líbano Int7 I 
 
[2] [3] 
33 El Rumor 2,5 
 
1940 Valle del Cauca Tuluá Int6 A SIN [1] [2] 
34 Guali (Honda) 1,048 
 
1941 Tolima Honda Int7 I 
 
[2] [3] 
35 Belmonte 4,7 
 
1941 Risaralda Dos Quebradas Int6 A SIN [2] [3] 
36 Julio Bravo 1,5 
 
1942 Nariño Pasto Int9 A SIN [2] [3] 
37 Salamina 0,28 
 
1943 Caldas Salamina Int6 I 
 
[2] [3] 
38 Piedras 0,48 
 
1947 Antioquia La ceja Int4 A 
 
[2] [3] 
39 Rio Abajo 1,25 
 
1947 Antioquia San Vicente Int4 A SIN [2] [3] 
40 Sancancio 2,32 
 
1947 Caldas Manizales Int6 A SIN [2] [3] 
41 Nima II 4,7 
 
1947 Valle del Cauca Palmira Int6 A SIN [1] [2] 
42 La Viciosa 0,225 
 
1950 Huila Gudalupe Int7 D 
 
[2] [3] 
43 Calichal 0,28 1948 1950 Santander Malaga Int5 A 
 
[2] [3] 
44 La Cascada 3 Bucaramanga 0,55 
 
1950 Santander Bucaramanga Int5 A SIN [18] 
45 Insula I y II 15,6 
 
1951 Caldas Chinchía Int6 A SIN [23] 
46 Rio Grande I 20 
 
1951 Antioquia Don Matías Int4 A SIN [6] 
47 Bayona 1,08 
 
1952 Quindío Calarcá Int6 A SIN [2] [3] 
48 Soata 0,25 
 
1953 Boyacá Soata Int5 I 
 
[1] [2] 
49 Támesis 1,26 
 
1953 Antioquia Támesis Int4 A 
 
[3] 
50 Choachi 0,3 
 
1954 Cundinamarca Choachí Int8 A 
 
[2] [3] 
51 Pastales 0,84 1947 1954 Tolima Ibagué Int7 A SIN [2] [3] 
52 Rio Iquira-II 2,4 
 
1954 Nariño San Pablo Int9 I 
 
[3] 
53 Mirolindo 3,6 
 
1954 Tolima Ibagué Int7 A SIN [2] [3] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
54 Pajarito 4,9 
 
1954 Boyacá Pajarito Int5 A SIN [2] [8]  
55 Palmas 1-2 8,1 
 
1954 Santander Palmas Int5 A SIN [2] [3] 
56 Rio Recio I 0,4 
 
1955 Tolima Lerida-Sierra Int7 A SIN [2] [3] 
57 Rio Iquira-I 4,5 
 
1955 Huila San Pablo Int7 A 
 
[3] 
58 Sueva 2 6 
 
1955 Cundinamarca Junín Int8 A SIN [25] 
59 Dos Quebradas 10 
 
1955 Risaralda Dos Quebradas Int6 A 
 
[2] 
60 Rio Recio II 0,468 
 
1956 Tolima Lerida-Sierra Int7 A SIN [2] [1] 
61 Campestre (Calarcá) 0,7 
 
1956 Quindío Calarcá Int6 A SIN [2] [1] 
62 Rio Ingenio 0,8 
 
1956 Nariño Ingenio Int9 A SIN [2] [6] 
63 La Cascada 4 San Gil 1,2 
 
1956 Santander San Gil Int5 A SIN [2] [18] 
64 Rio Sapuyes 1,856 
 
1956 Nariño Ospina Int9 A SIN [2] [3] 
65 Florida-I 2,3 
 
1956 Cauca Popayán Int9 I 
 
[2] [3] 
66 Rio Bobo 4,368 
 
1956 Nariño Pasto Int9 A SIN [2] [3] 







68 Mondomo 0,6 
 
1958 Cauca Santander de Quilichao Int9 A SIN [2] [3] 
69 Támesis (Repotenciación) 0,63 
 
1958 Antioquia Támesis Int4 A 
 
[3] 
70 Ventana A 2,5 
 
1958 Tolima Espinal Int7 A SIN [2] [21] 
71 Ventana B 2,5 
 
1958 Tolima Espinal Int7 A SIN [2] [1] 
72 Piedras Blancas 10 
 
1958 Antioquia Medellín Int4 A SIN [28] 
73 Gacheta 0,24 
 
1960 Cundinamarca Gacheta Int8 A 
 
[2] [1] 
74 San José 0,38 
 
1960 Antioquia San José Int4 A SIN [2] [1] [6] 
75 Silvia 0,604 
 
1960 Cauca Silvia Int9 A SIN [2] [3] 
76 La Cascada 5 San Gil 1,2 
 
1960 Santander San Gil Int5 A SIN [2] [18] 
77 Sajandi 2,48 
 
1960 Cauca El Bordo Int9 A SIN [2] [3] 
78 Palmas 3-4 8,1 
 
1960 Santander Palmas Int5 A SIN [2] [1] 







80 Servita 0,8 
 
1963 Santander Cerrito Int5 A SIN [2] [3] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
81 Puente Guillermo 1,28 
 
1963 Boyacá Saboya Int5 A 
 
[2] [21] [26] 
82 Caracolí 3,2 
 
1963 Antioquia Caracolí Int4 A SIN [2] [3] 
83 Mulato 0,168 
 
1964 Putumayo Mocoa ZNI7 I 
 
[2] [3] 
84 Urrao 0,824 
 
1964 Antioquia Urrao Int4 A SIN [2] [3] 
85 El Palo 1,44 
 
1964 Cauca Caloto Int9 A 
 
[3] 
86 Rio Palo 1,44 
 
1964 Cauca Caloto Int9 A SIN [2] [6] 
87 Sonson I 10,7 
 
1967 Antioquia Sonson Int4 A SIN [2] [3] [9] 
88 Toribio 0,07 
 
1968 Cauca Patía Int9 A 
 
[2] [3] 
89 Fortalecillas 0,408 
 
1968 Huila Fortalecillas Int7 I 
 
[2] [3] 
90 Ayurá 19 
 
1968 Antioquia Envigado Int4 A SIN [28] 
91 Rio Mayo 19,8 
 
1969 Nariño San Pablo Int9 A 
 
[2] [1] 
92 Rio Mayo-II 21 
 
1969 Nariño San Pablo Int9 
  
[2] [3] 
93 Inza 0,36 
 
1971 Cauca Inza Int9 A SIN [2] [3] 
94 Charquito (repotenciación) 19,5 
 
1972 Cundinamarca Soacha Int8 A SIN [1] 
95 Prado IV 5 
 
1973 Tolima Prado Int7 A SIN [20] 
96 Rio Negro 0,96 
 
1974 Boyacá Chivor Int5 
  
[3] 
97 Rionegro 9,6 
 
1974 Cundinamarca Puerto Salgar Int8 A SIN [2] [10] [18] 
98 Insula III 12,8 
 
1979 Caldas Chinchía Int6 A 
 
[18] 
99 Guacamayas 0,05 1983 1983 Caquetá San Vicente ZNI6 A 
 
[2] [11] 
100 Paya 0,05 
 
1983 Boyacá Paya Int5 A 
 
[2] [1] 
101 Pisba 0,061 
 
1983 Boyacá Pisba Int5 A 
 
[2] [1] 
102 El Calvario 0,02 
 
1984 Meta El Calvario ZNI4-5 A 
 
[2] [3] 
103 San Juanito 0,05 
 
1986 Meta San Juanito ZNI4-5 A 
 
[2] [3] 
104 Altaquer 2 1986 1986 Nariño Altaquer Int9 I 
 
[2] [1] 
105 Palestina 0,0084 
 
1988 Magdalena Palestina Int2 A 
 
[2] [7] 
106 Isla Gorgona 0,015 1988 1988 Cauca Isla Gorgona ZNI3 A 
 
[2] [1] 
107 Calderas 26 
 
1988 Antioquia San Carlos Int4 A SIN  [6] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
108 Siervo Arias 0,013 
 
1989 Magdalena Palmor Int2 A 
 
[2] [7] 
109 Paucedonia 0,016 
 
1989 Magdalena Paucedonia Int2 A 
 
[2] [7] 
110 Las delicias 0,003 
 
1990 Huila Neiva Int7 A 
 
[2] [1] 
111 Palmor 0,3 1989 1990 Magdalena Palmor Int2 A 
 
[2] [7] 
112 El Hormiguero 0,006 
 
1991 Valle del Cauca Cisneros Int6 
  
[7] 
113 La Puerta 0,015 
 
1991 Valle del Cauca Cisneros Int6 A 
 
[7] 
114 Macho Solo 0,017 
 
1991 Magdalena La Tagua Int2 A 
 
[2] [7] 
115 Nunchia 0,5 
 
1991 Casanare Nunchía ZNI4-5 
  
[2] 
116 Nuevo Libare 6,25 
 
1991 Risaralda Pereira Int6 A SIN [2] [6] 
117 Sacramento 0,023 
 
1992 Magdalena Sacramento Int2 A 
 
[2] [7] 
118 Manantiales 4 
 
1992 Antioquia Bello Int4 A SIN [12] 
119 Iquira II 5,4 
 
1992 Huila Iquirá Int7 A SIN [2] [1] 
120 Micoahumado 0,12 1993 1993 Bolivar Morales Int1 A 
 
[2] [1] 
121 Niquía 19 
 
1993 Antioquia Bello Int4 A SIN [28] 
122 El Chispero 1,5 1995 1995 Caldas Aguadas Int6 A 
 
[2] 
123 Bello 0,35 1993 1996 Antioquia Bello Int4 A SIN [12] [25] 
124 Nutibara 0,75 1933 1996 Antioquia Medellín Int4 A SIN [28] 
125 Campestre (EPM) 1,05 1993 1996 Antioquia Medellín Int4 A SIN [12] 
126 Rio Frio II 10 1994 1996 Valle del Cauca Tuluá Int6 A SIN [2] [13] 
127 Cumbitara 0,125 
 
1997 Nariño Cumbitara Int9 
  
[1] 
128 Bahía Solano 1,85 1996 1997 Chocó Bahia Solano ZNI1 A 
 
[14] 







130 Pipintá 0,068 
 
1998 Antioquia Valparaiso Int4 A 
 
[15] 
131 López de Micay 0,3 1998 1998 Cauca Lopez de Micay ZNI3 A 
 
[11] 
132 Campestre (Calarcá repotenciación) 0,7 1998 1998 Quindío Calarcá Int6 A SIN [1] [2] 
133 Unión 0,7 
 
1998 Quindío Bohemia Int6 A SIN [1] [6] 
134 Tequendama 19,4 
 
1998 Cundinamarca San Antonio de Tena Int8 A SIN [25] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
135 Dolores 8,3 
 
1999 Antioquia Dolores Int4 A 
 
[8] 
136 Caracolí Guajira 0,1 1997 2000 La Guajira San Juan Cesar Int1 A 
 
[2] [1] [29] 
137 Río Piedras 19,9 1997 2000 Magdalena Bonda Int2 A SIN [1] [2] [16] 
138 Sonson II 12,5 
 
2001 Antioquia Sonson Int4 A 
 
[2] [1] 
139 Guacamayas (repotenciación) 0,07 
 
2002 Caquetá San Vicente ZNI6 
  
[1] 
140 Lopez de Micay (Repotenciación) 0,15 2001 2002 Cauca Lopez de Micay ZNI3 
  
[11] 
141 El retorno 0,3 2002 2002 Guaviare El Retorno ZNI4-5 A 
 
[4] 
142 Lopez-Puerto Sergio 0,6 2002 2002 Cauca Lopez de Micay ZNI3 A 
 
[4] 
143 Santa Ana 13,43 2000 2003 Cundinamarca Ubala Int8 A SIN [1] 
144 La Vuelta 11,8 
 
2004 Antioquia Frontino Int4 A SIN [1] 
145 La Herradura 19,8 
 
2004 Antioquia Cañasgordas Int4 A SIN [1] 
146 La Encarnación 0,055 2007 2007 Antioquia La Encarnación Int4 A 
 
[18] 
147 San José de la Montaña 0,4 
 
2007 Antioquia San José de la Montaña Int4 A SIN [6] 
148 La Cascada - Abejorral 0,45 
 
2007 Antioquia Abejorral Int4 A SIN [6] 
149 Remedios 0,9 
 
2007 Antioquia Remedios Int4 A SIN [2] [6] 
150 Amalfi 1 
 
2007 Antioquia Amalfi Int4 I 
 
[2] [1] [6] 
151 Urrao EPM 1,03 
 
2007 Antioquia Urrao Int4 A 
 
[6] 
152 La Cascada - (San Roque)  2,3 
 
2007 Antioquia San Roque Int4 A SIN [6]  
153 Coconuco 4,5 2007 2008 Cauca Popayán Int9 A SIN [6] 
154 Agua fresca 7,5 2007 2008 Antioquia Jericó Int4 A SIN [1] [27] 
155 El cairo 8 2007 2009 Antioquia Santa Barbara Int4 A 
 
[2] [1] 
156 Guapi - Brazo Seco 16,4 2010 2010 Cauca Guapi ZNI3 A 
 
[4] 
157 Currucucues 1,25 
 
2010 Tolima Rovira Int7 A SIN [27] 
158 Santa Rita 1,3 
 
2010 Antioquia Andes Int4 A SIN [2] [6] 
159 Caruquia 9,5 2010 2010 Antioquia Santa Rosa de Osos Int4 A SIN [6] 
160 Guanaquitas 9,5 
 
2010 Antioquia Santa Rosa de Osos Int4 A SIN [6] 
161 San Antonio 19,4 
 
2010 Cundinamarca San Antonio de Tena Int8 A SIN [6] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
162 Mitú 3,2 2009 2011 Vaupés Mitú ZNI9 A 
 
[9] 
163 Patico I - La Cabrera 1,48 
 
2011 Cauca Popayán Int9 A SIN [1] 
164 Santiago 2,8 
 
2011 Antioquia Santo Domingo Int4 A SIN [6] 
165 Puente Guillermo (repotenciación) 3,32 
 
2011 Boyacá Saboya Int5 A SIN [26] 
166 Amaime 19,9 
 
2011 Valle del Cauca Amaime Int6 A 
 
[6] 
167 Alto Tuluá 19,9 2012 2012 Valle del Cauca Tuluá Int6 C 
 
[17] 
168 Hidromontañitas 19,9 2009 2012 Antioquia Don Matías Int4 A SIN [22] 
169 Barroso 20 2012 2012 Antioquia Salgar Int4 A SIN [23] 
170 Macarena 0,6 2001 2013 Meta Sierra de la Macarena ZNI4-5 A 
 
[1] 
171 Mesetas 0,72 1997 2013 Meta Mesetas ZNI4-5 A 
 
[1] 
172 San Lucas 0,12 1994 
 
Bolivar San Lucas Int1 P 
 
[1] 
173 La Chorrera 0,1757 2013 
 
Antioquia San Carlos Int4 P 
 
[9] 
174 Taraira 0,03 2013 
 
Vaupés Taraira ZNI9 C 
 
[9] 
175 Agua Clarita 0,1 2013 
 
Chocó Arusí ZNI1 C 
 
[19] 
176 Acandi 0,25 2002 
 
Chocó Acandí ZNI1 S 
 
[1] 
177 Salina 0,5 1997 
 
Casanare La Salina ZNI4-5 P 
 
[1] 
178 Rio Frio (Támesis) 1,2 2007 
 
Antioquia Támesis Int4 C 
 
[2] 
179 Timbiqui-Porvenir 0,5 2003 
 
Cauca Timbiqui ZNI3 C 
 
[1] 
180 Timbiqui-Brizo 0,8 2002 
 
Cauca Timbiqui ZNI3 C 
 
[1] 
181 Jurado 1 2002 
 
Chocó Juradó ZNI1 S 
 
[9] 
182 Unguia 1,1 2002 
 
Chocó Unguia ZNI1 S 
 
[1] 
183 Pizarro 1,3 2003 
 
Chocó Pizarro ZNI1 S 
 
[9] 
184 Tame 2 2007 
 
Arauca Tame ZNI4-5 P 
 
[4] 
185 Yopal-Aguazul 4,8 1983 
 
Casanare Yopal ZNI4-5 P 
 
[1] 







188 Guapi - Nady 13,5 2010 
 
Cauca Guapi ZNI3 P 
 
[11] 
191 Alejandría 16,3 2013 
 
Antioquia Alejandría Int4 C 
 
[6] [28] 









Departamento Municipio Zona Estado Referencias* 
192 San Pedro 16 1997 
 
Caquetá Santuario ZNI6 P 
 
[5] [9] 
194 San Andrés 20 2015 
 
Antioquia San Andrés de Cuerquia Int4 C 
 
[2] [1] 
197 Mocoa 22 2002 
 
Putumayo Mocoa ZNI7 P 
 
[2] [1] 
Fuente: Elaboración propia a partir de las referencias* citadas en la tabla 
* Referencias: 
Informes, tesis y artículos de revista: Páginas web:  
[1] – (CORPOEMA & UPME, 2010)  [10] – (Municipio de Iquirá, 2012) [18] – (ESSA, 2013a) [26] – (ENERCO, 2012) 
[2] – (Correa Castrillon, 2008) [11] – (Rueda, 2003) [19] – (ESSA, 2013b) [27] – (Enermont, 2013) 
[3] – (JICA, 1988) [12] – (del Valle & Cadavid, 1993) [20] – (EPSA, 2013) [28] – (EPM, 2013) 
[4] – (IPSE, 2010) [13] – (Potes, Mundo, & Villaveces, 1993) [21] – (ELECTROHUILA, 2010) [29] – (Generadora Unión, 2010) 
[5] – (IPSE, 2011) [14] – (Salamanca, 1997) [22] – (CELSIA, 2012)  
[6] – (UPME, 2011) [15] –(Gómez et al., 2006) [23] – (CHEC, 2013)  
[7] – (María, 1993) [16] – (Cano, 1997) [24] – (EEP, 2009)  
[8] – (Osorno, 1993) [17] – (EPSA, 2012) [25] – (ENDESA, 2013)  


























Equipos Otros Total 
4 Rio Cali 1 1 
 
1910 864,13 1505,25 418,13 2787,50 [2] [20] 
8 La Rivera  0,28 
 
1924 1640,07 2856,90 793,58 5290,56 [24] 
12 Santa Rosa 0,5 
 
1927 1758,23 3062,72 850,76 5671,71 [2] 
15 Apulo 3 
 
1928 1894,89    [2] [3] 
16 Gaira 1,09 
 
1929 3052,14 3052,14  6104,29 [2] [7] 
38 Piedras 0,48 
 
1947 446,52 777,82 216,06 1440,40 [2] [3] 
54 Pajarito 4,9 
 
1954  1674,69   [2] [8]  
99 Guacamayas 0,05 1983 1983 1486,61 5167,75 424,75 7079,11 [2] [11] 
100 Paya 0,05 
 
1983 1433,57 4983,37 409,59 6826,53 [2] [1] 
101 Pisba 0,061 
 
1983 1075,18 3737,53 307,19 5119,90 [2] [1] 
102 El Calvario 0,02 
 
1984 492,19 1710,96 140,63 2343,78 [2] [3] 
104 Altaquer 2 1986 1986 1253,42 1253,42 477,49 2984,33 [2] [1] 
105 Palestina 0,0084 
 
1988 1839,09 1839,09  3678,17 [2] [7] 
106 Isla Gorgona 0,015 1988 1988 1099,07 3820,58 314,02 5233,68 [2] [1] 
108 Siervo Arias 0,013 
 
1989 1788,65 1788,65  3577,30 [2] [7] 
109 Paucedonia 0,016 
 
1989 1760,44 1760,44  3520,88 [2] [7] 
110 Las delicias 0,003 
 
1990 501,75 1744,18 143,36 2389,29 [2] [1] 
111 Palmor 0,3 1989 1990 756,20 1317,25 365,90 2439,35 [2] [7] 
112 El Hormiguero 0,006 
 
1991 1869,12 1869,12  3738,24 [7] 
113 La Puerta 0,015 
 
1991 1769,45 1769,45  3538,91 [7] 
114 Macho Solo 0,017 
 
1991 430,07 1495,01 122,88 2047,96 [2] [7] 
115 Nunchia 0,5 
 
1991 2141,27 3729,95 1036,10 6907,31 [2] 
117 Sacramento 0,023 
 
1992 1707,47 1707,47  3414,94 [2] [7] 
118 Manantiales 4 
 
1992 158,86 1032,62 132,39 1323,87 [12] 
123 Bello 0,35 1993 1996 276,84 1799,46 230,70 2307,01 [12] [25] 
124 Nutibara 0,75 1933 1996 242,26 1574,69 201,88 2018,84 [28] 
125 Campestre (EPM) 1,05 1993 1996 227,33 1477,63 189,44 1894,40 [12] 
126 Rio Frio II 10 1994 1996 1665,08 1248,81  2024,81 [2] [13] 
128 Bahía Solano 1,85 1996 1997    6754,95 [14] 
131 López de Micay 0,3 1998 1998    22719,50 [11] 













Equipos Otros Total 
135 Dolores 8,3 
 
1999  1664,15   [8] 
136 Caracolí Guajira 0,1 1997 2000 1079,27 1880,03 522,23 3481,53 [2] [1] [29] 






2002  2066,94   [1] 
142 Lopez-Puerto Sergio 0,6 2002 2002 5290,56 9215,82 2559,95 17066,33 [4] 
144 La Vuelta 11,8 
 
2004 539,55 539,55 205,54 1284,64 [1] 
156 Guapi - Brazo Seco 16,4 2010 2010 1072,31 1072,31 408,50 2553,12 [4] 
162 Mitú 3,2 2009 2011 1672,50 1672,50 637,14 3982,14 [9] 
163 Patico I - La Cabrera 1,48 
 
2011 1519,00 1519,00 578,67 3616,66 [1] 
166 Amaime 19,9 
 
2011    2578,42 [6] 
167 Alto Tuluá 19,9 2012 2012    3281,14 [17] 
168 Hidromontañitas 19,9 2009 2012    3479,90 [22] 
170 Macarena 0,6 2001 2013 2909,81 5068,70 1407,97 9386,48 [1] 
171 Mesetas 0,72 1997 2013 1375,55 2396,11 665,59 4437,25 [1] 
172 San Lucas 0,12 1994 
 
6692,54   6692,54 [1] 
176 Acandi 0,25 2002 
 
2045,68 3563,45 989,85 6598,98 [1] 
177 Salina 0,5 1997 
 
1823,83 3177,00 882,50 5883,33 [1] 
178 Rio Frio (Támesis) 1,2 2007 
 
931,82 931,82 354,98 2218,62 [2] 
179 Timbiqui-Porvenir 0,5 2003 
 
2026,29 3529,66 980,46 6536,41 [1] 
180 Timbiqui-Brizo 0,8 2002 
 
1994,19 3473,75 964,93 6432,87 [1] 
181 Jurado 1 2002 
 
1396,38 2432,40 675,67 4504,45 [9] 
182 Unguia 1,1 2002 
 
2762,02 2762,02 1052,20 6576,23 [1] 
184 Tame 2 2007 
 
1624,71 1624,71 618,94 3868,37 [4] 
185 Yopal-Aguazul 4,8 1983 
 
1385,79 1385,79 527,92 3299,49 [1] 
187 Patico II 14,5 2011 
 
697,69 697,69 265,79 1661,17 [1] 
188 Guapi - Nady 13,5 2010 
 
1433,57 1433,57 546,12 3413,27 [11] 
192 San Pedro 16 1997 
 
625,99 625,99 238,47 1490,46 [5] [9] 
197 Mocoa 22 2002 
 
692,89 692,89 263,96 1649,75 [2] [1] 
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Informes, tesis y artículos de revista: Páginas web: 
[1] – (CORPOEMA & UPME, 2010) [18] – (ESSA, 2013a) 
[2] – (Correa Castrillon, 2008) [19] – (ESSA, 2013b) 
[3] – (JICA, 1988) [20] – (EPSA, 2013) 
[4] – (IPSE, 2010) [21] – (ELECTROHUILA, 2010) 
[5] – (IPSE, 2011) [22] – (CELSIA, 2012) 
[6] – (UPME, 2011) [23] – (CHEC, 2013) 
[7] – (María, 1993) [24] – (EEP, 2009) 
[8] – (Osorno, 1993) [25] – (ENDESA, 2013) 
[9] – (Ortiz, 2011) [26] – (ENERCO, 2012) 
 [10] – (Municipio de Iquirá, 2012) [27] – (Enermont, 2013) 
[11] – (Rueda, 2003) [28] – (EPM, 2013) 
[12] – (del Valle & Cadavid, 1993) [29] – (Generadora Unión, 2010) 
[13] – (Potes et al., 1993)  
[14] – (Salamanca, 1997)  
[15] –(Gómez et al., 2006)  
[16] – (Cano, 1997)  









D. Formulación del modelo de difusión 
de PCHs en Powersim Studio 
En este anexo se muestran el diagrama de flujos y niveles que representa la estructura 
matemática del sistema y se muestran las ecuaciones utilizadas en Powersim para 
simular el modelo. 
 
D.1 Diagrama de flujos y niveles  
El diagrama de flujos y niveles está compuesto por una estructura básica, que incluye los 
dos estados del sistema y las variables de generación, costos y aprendizaje, ingresos 
agregados y rentabilidad, como se muestra en la ¡Error! No se encuentra el origen de 
la referencia.. Las estructuras que modelan el precio de la energía, las ganancias por 
CRE y por incentivos ambientales (V y Q), se muestran en las ¡Error! No se encuentra 
el origen de la referencia.. 
 
D.2 Ecuaciones y código de simulación 
En esta sección se presentan todos los parámetros y variables utilizados en el modelo de 
simulación con sus respectivos valores o ecuaciones. Como se mencionó en el capítulo  
4, los modelos para micro, mini y pequeñas centrales se simularon individualmente; en la 
Tabla D–1 se presentan valores y ecuaciones para un modelo general, pues la estructura 
y ecuaciones son las mismas para cada caso. Las diferencias paramétricas entre 
categorías de explican en la sección 0. 
 




Figura D - 1: Estructura básica de flujos y niveles – Modelo de difusión. 
 
Fuente: Elaboración propia 
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Figura D - 2: Estructura de flujos y niveles de incentivos – Modelo de difusión 
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Tabla D - 1: Ecuaciones de parámetros y variables del modelo de simulación en Powersim 
Variable / Parámetro Unidades Descripción Ecuación / Valor 
Alfa  
Elasticidad de la curva de aprendizaje para 
inversión 
-LN(1-LR)/LN(2) 
Alfa – Opex  
Elasticidad de la curva de aprendizaje para 
operación 
-LN(1-LR)/LN(2) 
Angulo fp   25,84 
Base case USD/MWh Precio de la energía en escenario base 65,96 
CAPEX USD Costo capital total  'Costo Cap'/(1+'Tasa descuento') 
CI MW Capacidad Instalada acumulada ‘CI inicial’ 
CI inicial MW Capacidad instalada al inicio de la simulación 60 
Comercialización USD Ingresos por venta de energía Generación*'Precio Energía' 
Costo actual inver USD/MW 
Costo unitario de inversión en el inicio de la 
simulación 
3194940,24 
Costo actual oper USD/MWh 
Costo unitario de operación en el inicio de la 
simulación 
1,486 
Costo Aprendizaje USD/MW Costo unitario cuando hay aprendizaje ('Costo actual inver'*((CI/'CI inicial')^-alfa)) 
Costo Cap USD 
Costo total de inversión de la capacidad 
instalada 
'Costo Aprendizaje'*CI 
Costo Oper USD/MWh 
Costo total de operación de la capacidad 
instalada, después de descontar aprendizaje 
'Costo actual oper'*((CI/'CI inicial')^-'alfa - Opex') 
Factor emisiones TonCO2/MWh 
Cantidad de CO2 que se deja de emitir por 
MWh producido 
0,673 
Factor Q MW Factor de potencia reactiva (CI*TAN('Angulo fp')-(0,15*(CI/TAN('Angulo fp')))) 
Ganancias por CRE USD Ganancias por reducción de emisiones 'Incentivo ambiental'*'Reducción emisiones GHG' 
Ganancias por Q USD Ganancias por potencia reactiva 
IF('Factor Q'<'Q ref' ; (('Incentivo Q'*'Factor Q') + 
'Precio esperado futuro depre');0<<USD>>) 
Ganancias por tensión -10% USD Ganancias por control de tensión 
IF('Regulación tensión' >11880<<V>>; CI*'Incentivo 
tensión';0<<USD>>) 
Ganancias por tensión 10% USD Ganancias por control de tensión 
IF('Regulación tensión'<14020<<V>> ; CI*'Incentivo 
tensión'; 0<<USD>>) 
Ganancias por V USD Ganancias por control de tensión 'Ganancias por tensión -10%' + 'Ganancias por 
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Variable / Parámetro Unidades Descripción Ecuación / Valor 
tensión 10%' 
GD ref MW 
Potencia de referencia para saturación de 
generación distribuida 
600 
Generación MWh Energía generada con la capacidad disponible CI*'Porcentaje Utilización'*8640<<hr>> 
Incentivo ambiental USD/TonCO2 Precio de la tonelada de CO2 15 
Incentivo Q USD/MW Precio del incentivo por potencia reactiva 'Precio esperado futuro Bonos' 
Incentivo tensión USD/MW Precio del incentivo por control de tensión 'Precio esperado futuro Bonos' 
Ingresos USD Ingresos totales 
Comercialización+'Ganancias por CRE'+'Ganancias 
por Q'+'Ganancias por V' 
LR % Tasa de aprendizaje 23% 
OPEX USD 
Costos totales de operación de la capacidad 
instalada 
Generación*'Costo oper' 
Porcentaje Utilización % 
Porcentaje de utilización de las plantas en el 
año 
54% 
Potencial disponible MW Potencial que sigue sin explotar 'Potencial inicial' 
Potencial inicial MW Potencial disponible al inicio de la simulación 496 
Potencial total MW Potencial total del país en PCHs 'CI inicial'+'Potencial inicial' 
Precio Energía USD/MWh Precio de venta de la energía 'Vector FIT'[INDEX('Control FIT')] 
Precio esperado actual USD/MWh Precio de la energía al inicio de la simulación 65,96  
Pecio esperado actual Bonos USD/MW 
Precio de bonos técnicos al inicio de la 
simulación 
203512 
Precio esperado actual depre USD 
Precio de la depreciación al inicio de la 
simulación 
144722 
Precio esperado futuro – FIT USD/MWh 




Precio esperado futuro 
Bonos 
USD/MW Precio esperado futuro de bonos técnicos 
('Precio esperado actual Bonos')*(1,035^((TIME-
STARTTIME)/360<<da>>)) 
Precio esperado futuro depre USD Precio esperado futuro de depreciación 
'Precio esperado actual depre'* (1,035^((TIME-
STARTTIME)/360<<da>>)) 
Q ref MW Potencia reactiva de referencia 'Angulo fp'*'GD ref' 
Reducción de emisiones TonCO2 Cantidad total de CO2 que se deja de emitir 'Factor emisiones'*Generación 
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Variable / Parámetro Unidades Descripción Ecuación / Valor 
GHG 
Regulación tensión V 
Comparación ente saturación y valor de 
referencia 
'Saturación GD'*'Tensión ref' 
Rentabilidad  Rentabilidad esperada de la tecnología Ingresos/(CAPEX+OPEX) 
Saturación GD  Saturación de generación distribuida 
GRAPH(CI/'GD ref';0;0,1; {0,6;0,965;0,97;0,98;0,99; 
1;1;1;1;1;0,98;0,975;0,97;0,96;0,95;0,9; 
0,8;0,59;0,49;0,39//Min:0;Max:2//}) 
Tasa descuento % Tasa de descuento de costo capital 16% 
Tasa efic  Eficiencia de difusión externa 0,003 
Tasa Inv MW/yr Instalación de nueva capacidad  
('Tasa efic'+Rentabilidad*(CI/'Potencial inicial'))* 
'Potencial disponible'/1<<yr>> 
Tensión ref V Tensión de referencia para saturación 13200 
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